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RESUMEN: Pequenas diferencias entre el comportamiento real y el modelo de un sistema
pueden hacer que un controlador diseriado a partir del modelo no pueda utilizarse en la planta
real. En este trabajo se propone una metodologia de aprendizaje evolutivo de controladores
que prima la estabilidad del controlador, haciéndole menos sensible a estas diferencias. Este
método es capaz de inducir controladores descritos por un lenguaje libre de contexto. La
técnica descrita se aplica al control de una red real de transporte de gas y los resultados se
comparan con los de un control estadistico tradicional.

ABSTRACT. Small differences between a system’s real and predicted behaviour can affect
a model-based controller and prevent it from being used on the real process. In this work
we show how this effect can be avoided with a new evolutionary model-based controller lear-
ning methodology that favours robust controllers. Our method is able to induce controllers
described by a context-free grammar. The technique is applied to control a blast-furnace gas
network and the results are compared to traditional methods.

1 Introduccidon

Existen numerosos trabajos relacionados con el diseno automatico de sistemas de control
mediante técnicas relacionadas con la inteligencia artificial, como los algoritmos evolutivos [7]
o las redes neuronales [14]. En una proporcién amplia, estos los métodos utilizan un modelo
del sistema para obtener los pardmetros de un controlador cldsico [15], de un controlador
neuronal [1], las estructuras superficial o profunda de un controlador borroso [2][6][12] o bien
una expresion analitica del controlador [3].

En general, los sistemas de control construidos a partir de un modelo han de ser ajustados
cuando el controlador se implementa sobre el sistema real, porque en la practica siempre
existen diferencias entre el comportamiento predicho y el obtenido. Por esta razon es deseable
disenar sistemas robustos, en los que no se optimiza el funcionamiento del control en un
escenario dado sino que se garantiza el funcionamiento para una familia de valores de los
pardmetros del modelo [4].

En este trabajo discutimos una metodologia para inducir controladores robustos, definidos
mediante una gramatica de un lenguaje libre de contexto, a partir de un modelo de caja negra
del proceso y del conocimiento de la tolerancia del modelo expresado como un intervalo de
confianza (es decir, la desviaciéon porcentual méxima entre la prediccién del modelo y los
valores reales). El método utiliza GA-P intervalar [10] y produce una estimacién del grado
de estabilidad del sistema en cadena cerrada.



2 Induccién de controladores con algoritmos GA-P

Para inducir un controlador se necesita un modelo del sistema que se desea controlar, la
gramatica del lenguaje que describe el controlador, una expresion del indice de funcionamien-
to y un conjunto representativo de trayectorias (secuencias de salidas deseadas del sistema).
Con estos elementos, la induccion de un controlador mediante programacién genética se re-
duce a buscar, dentro de las cadenas del lenguaje, el minimo del indice de funcionamiento
ponderado sobre el conjunto de trayectorias.

La gramética que describe los controladores lineales y los polinomiales es trivial y no pro-
fundizaremos mas en ella. Los controladores borrosos siempre se pueden expresar mediante
cadenas de una gramatica no borrosa, por lo que podria emplearse una codificacién similar
a la discutida en [9], si bien no entraremos en la cuestién por razones de espacio.

2.1 Diseno de sistemas de control robusto

El control robusto es una alternativa econémica al control adaptativo [4] cuya mayor difi-
cultad consiste en la complejidad de su diseno, en especial si se trata de control no lineal,
como es el caso en la mayoria de los controladores inteligentes. En general, cuando se di-
sena un sistema de control inteligente es conveniente utilizar alguna indicacién acerca de la
estabilidad del sistema controlado [11][12]. Esta informacién puede ser de utilidad, ya que
los sistemas mas inestables son menos tolerantes a la imprecision de los modelos.

El diseno de controladores robustos mediante algoritmos GA-P intervalares [10] solamente
requiere algunas modificaciones menores al algoritmo original. Supongamos que se conoce
que el estado inicial del sistema estd en un volumen de tamano ¢, y que se calculan todas
las trayectorias que parten de un punto contenido en ese volumen mediante el modelo de
la planta, para un controlador dado. En cada instante de tiempo, los estados compatibles
con alguna de las trayectorias estaran contenidos en un volumen ¢;. Por la definicion de
estabilidad [5], si €y es lo bastante pequeno y el sistema es estable entonces €, < € 1, y
el logaritmo de la tasa de decrecimiento del volumen estd relacionado con la suma de los
exponentes de Lyapunov del sistema.

A efectos practicos comprobaremos que la pendiente de la recta de regresion de log(ex) frente
a log(e,_1) sea negativa (obsérvese que esta estimacion esté en la misma linea que las técnicas
habituales para calcular el maximo exponente de Lyapunov a partir de una serie temporal
[13]) e intentaremos que tenga el maximo médulo compatible con que el controlador cumpla
sus objetivos. Hemos utilizado una definicion pesimista: el sistema es vélido si lo es cualquier
trayectoria contenida en el tubo que se origina en el volumen inicial.

Falta por decidir el procedimiento de calculo para generar todas las trayectorias que partan
de un volumen. La solucion es inmediata si se codifican las variables de las que depende
cada individuo mediante intervalos y se emplea aritmética de intervalos para implementar
el controlador, de la misma forma mostrada en [10]. Sin coste computacional adicional
podemos manejar modelos imprecisos en los que la inexactitud se exprese mediante una
tolerancia (por ejemplo, “la salida es x£1” o “El peso del carro esta entre 1y 1.5 kgs.”).



3 Ejemplo sencillo: Problema de centrado del carro

El problema del centrado del carro consiste en controlar un carro sin rozamiento mediante
un control bang-bang [3]. Este es un sistema lineal discreto, cuyas ecuaciones en el espacio

de estados son:
>+<%>mm (1)

) )

donde m es la masa del carro y 7 el periodo de muestreo. La salida y; es la velocidad del
carro y la salida ys su posicion. El objetivo de control es llevar ambas salidas a cero desde
cualquier valor inicial del estado. Todos los valores de nuestra simulacién coinciden con los
utilizados por [3].

Si la accion de control no estd limitada, dado que este sistema es lineal y de orden 2 en teoria
es posible disenar un controlador lineal que estabilice el sistema en dos periodos de muestreo.
En cualquier caso, ese controlador habria de cancelar dos polos inestables en bucle cerrado
y dificilmente funcionaria en la practica. En el caso contrario, cuando la acciéon de control
estd limitada, son més adecuados los controladores no lineales, como el bang-bang. (aunque,
en general, esta dltima estrategia no es la 6ptima [5]).

En las figuras 1 y 2 se muestra cémo el controlador bang-bang éptimo propuesto en [3] tiene
un comportamiento inadecuado si se le aplica a un sistema idéntico al anterior en el que se
ha modificado la posicién de uno de sus polos un 1%, mientras que el controlador intervalar
tiene un funcionamiento aceptable en ambos casos.

4 Aplicacién practica

La central térmica de Abono (Gijén), dispone de dos grupos térmicos que consumen una
mezcla de carbén y gases sidertrgicos residuales procedentes de los hornos altos de la Factoria
de Gijén de Aceralia.

En 1995 comenzé una remodelacion de la factoria de Aceralia, en la que se modernizaron
sus dos hornos altos para aumentar su capacidad de produccién de arrabio. Los consumos
internos de gas en Aceralia no cambiaron significativamente, por lo que se incrementé consi-
derablemente el caudal de los excedentes de gas. Este incremento supuso una modificacién
de las instalaciones de transporte de gas de horno alto en la planta de Abono, con la con-
seguiente redefinicion de la estrategia de control. En esta seccion se estudiara de qué forma
se han combinado las técnicas clasicas y la programacion genética para redisenar de forma
eficaz el sistema de control.

De forma esquemadtica (ver figura 3), la planta que se desea regular tiene 8 entradas (el
caudal de entrada, el angulo de la valvula de entrada, el dngulo de las valvulas de control
de los dos gasometros y de los dos grupos, el nimero de quemadores en el grupo 1 y el
nimero de quemadores en el grupo 2) y 2 salidas (los caudales consumidos en los grupos 1y
2). A partir del modelo hidrdulico de la instalacién hemos determinado que la planta es de
orden 2 y no lineal. Tomaremos como variables de estado los niveles de los dos gasémetros y
disenaremos un control en el espacio de estados segin el esquema de la figura 4.
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Figura 1: Parte superior: Grafica de la velocidad del carro y trayectoria en el espacio de
estados para el sistema regulado con un controlador bang-bang disenado mediante GA-P
intervalar. Parte inferior: El mismo controlador aplicado a un sistema idéntico al anterior

salvo por una diferencia del 1% en uno de sus polos

"ca_condal’ —
001 -

B0 00 1000 08

‘ca_cen tdal —
0.01 —

. /\Av
\ -
s
28
T R

700 80 %0 1000

Figura 2: Parte superior: Grafica de la velocidad del carro y trayectoria en el espacio de

estados para el sistema regulado con un controlador bang-bang éptimo [3].

Parte inferior:

El mismo controlador aplicado a un sistema idéntico al anterior salvo por una diferencia del

1% en uno de sus polos
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Figura 3: Esquema simplificado de las instalaciones de transporte de gas de la central térmica
de Abono
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Figura 4: Esquema de bloques del control que se desea disenar

Las ecuaciones del sistema son

Tppr = Lo + fpug) (3)
Yk = fo(ux) (4)

donde z es el vector de estado, u, el vector de entradas, y; el vector de salidas, I es la
matriz identidad y fg, fp son funciones no lineales.

4.1 Objetivos del sistema de control

En el control de la alimentacion de gas a una central térmica el control es multicriterio y
ademas hay algunas restricciones de seguridad, que deben incluirse en la funcién de fitness.
Podemos sintetizar los objetivos del control en los siguientes puntos:
1. El caudal de gas que se consume serd en promedio el mismo que el caudal que entra
(se regula con las valvulas 3 y 4).
2. El porcentaje del caudal consumido en cada rama es el seleccionado por el operador
(por ejemplo: 80% en el grupo 1y 20% en el grupo 2) (valvulas 3 y 4).
3. El gasémetro 1 ha de contener entre 20000 y 43000 m? y el gasémetro 2 entre 12000 y
92000 m? (valvulas 1,2 y politica de control de 3 y 4)



4. La presion en ambos colectores del circuito debe mantenerse entre 250 y 500 mmca.
para que no se desceben los quemadores (vélvulas 3,4 y politica de control de 1,2)

5. Los pistones de los gasémetros no deben superar una determinada velocidad lineal,
lo que quiere decir que el gasémetro 1 no puede proporcionar mas de 90 m?/s ni el
gasémetro 2 mds de 210 m?®/s (vdlvulas 1 y 2)

6. Las valvulas han de moverse lo menos posible, por restricciones mecanicas del accio-
namiento.

4.2 Estrategia de diseno

En primer lugar se trat6 de disenar un sistema de control polinomial mediante programacién
genética. Para ello se hizo evolucionar una poblacion en la que cada individuo constase de
7 polinomios (uno para cada entrada controlable del sistema) y cuyos terminales fuesen las
variables de estado, las consignas y las salidas del sistema. La entrada no controlable (el
caudal de entrada) se generd aleatoriamente y la consigna consistié en escalones de altura
aleatoria y 5 minutos de duracion. La consigna de test fue generada de la misma manera.
Para determinar el fitness de cada individuo se simul¢ el sistema en bucle cerrado durante 100
minutos, con un fitness multicriterio en que se penalizaban los individuos que no cumplian
las condiciones de seguridad mediante un factor multiplicativo. En la tabla 5 se muestran
los errores cuadraticos medios entre las salidas del sistema, controlado de varios modos, y la
consigna.

Los resultados obtenidos para la sintesis directa del controlador con algoritmos GA-P no
fueron satisfactorios, ya que en una simulacién de la instalacién de 100 minutos no es posible
incluir todas las situaciones habituales de control y una trayectoria mas larga es inviable,
debido al tiempo de cdlculo (100 minutos se simulan en 5 segundos, aproximadamente). Por
esta razon se opto por inyectar conocimiento en el controlador y dejar a la programacién
genética las tareas de ajuste, y a la vez se adapté el algoritmo GA-P para reducir al maximo
el nimero de evaluaciones necesario para llegar a una solucién. Para ello se disené un
esquema dinamico de nichos, que permitié emplear poblaciones menores sin estancamientos
prematuros.

En las condiciones normales de funcionamiento la presién en la salida del segundo gasémetro
tiene que tener como valor medio la presién de tarado de éste (518 mmca) por lo que la
primera simplificacion consiste en reemplazar la parte del circuito a la izquierda de este
punto por una fuente de presién constante a éste valor. El nimero de quemadores de cada
grupo se puede determinar por una bisqueda sistemédtica (es un entero entre 1 y 8 para el
primer grupo, y entre 1y 12 para el segundo) y falta por determinar la relacién entre la
consigna y el punto de funcionamiento. Suponiendo que esta relacion es lineal, el controlador
depende unicamente de 6 constantes.

Sin recurrir al empleo de algoritmos evolutivos, se tabulé para cada par de consignas, de
metro ciibico en metro cibico, el mejor valor del punto de funcionamiento con un algoritmo
greedy para obtener el mejor regulador en bucle abierto. Se aproximé esta tabla mediante
regresion lineal, mediante redes neuronales y mediante un modelo borroso [8] sin obtener
mejoras significativas en estos dos ultimos con respecto a la regresion lineal, por lo que se
eligi6 este modelo. El fitness del controlador obtenido se tabula en la figura 5 en la fila
etiquetada “lineal (cldsico)”.

Un resultado mejor se alcanzé simulando en bucle cerrado el sistema y optimizando los



Modelo Error entrenamiento | Error test
Constante 580.93 598.15
Lineal (cldsico) 415.64 420.12
Lineal (GA) 337.60 412.02
No Lineal (GA-P) 281.17 363.38
No Lineal (GA-P Intervalar) 354.31 359.22

Figura 5: Resultados numéricos
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Figura 6: Simulacion del nivel del gasémetro Man y de la respuesta del controlador GA-P
intervalar para la trayectoria de test en los grupos 1 y 2

coeficientes con un algoritmo genético (se fij6 la gramdtica de cada individuo de forma
que solamente estuviese permitida la expresion del modelo lineal y se lanz6 un algoritmo
GA-P con probabilidades de cruce y mutacién GA iguales a cero) (resultados en la fila
“lineal (GA)”). En este experimento se emplearon 5 subpoblaciones de tamano 100, con
probabilidad de mutaciéon 0.01 por individuo, probabilidad de intercambio de subpoblacién
0.01 y restringiendo las migraciones a los individuos con fitness entre el mejor y el peor de
la poblacion receptora. En todos los experimentos se ha empleado régimen permanente,
seleccion por torneo de tamano 3 y los perdedores del torneo son siempre reemplazados por
los descendientes del cruce.

A continuacién se estudiaron dos controladores GA-P no lineales, con fitness puntual e
intervalar, y una gramética que contiene el producto de variables y la raiz cuadrada.

La probabilidad de cruce GA es de 0.9, la probabilidad de cruce GP es de 0.8, ambas mu-
taciones tienen probabilidad 0.01, el 75% de los cruces actian sobre individuos de nichos
diferentes y el 25% restante son cruces GA intra-nicho. De nuevo se utilizaron 5 subpobla-
ciones de tamano 100, con las mismas probabilidades de migraciéon que en el caso anterior.
En la figura 6 se muestran las trayectorias deseada y obtenida para el modelo GA-P.

5 Conclusiones

La programacién genética tiene ciertas ventajas con respecto a otras técnicas de diseno de
controladores inteligentes: por una parte, es flexible en la parametrizacién de un controla-
dor y, por otra, se pueden emplear funciones de fitness mds complejas que las vélidas en
neurocontrol o control adaptativo. En este trabajo se ha mostrado como incluir en el fitness
informacion acerca de la estabilidad del controlador, lo que redunda en una mayor robustez
del mismo.



Por otra parte, en la aplicacion practica se ha constatado un inconveniente importante: el
nimero de simulaciones necesario para inducir un controlador es inviable en sistemas no
triviales y ha sido necesario inyectar conocimiento experto en el controlador para acelerar
su aprendizaje.
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