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Resumen

Las turbinas de gas son utilizadas como impulsores primarios en la
generacion de energia eléctrica. El desempeifio de una unidad de turbo
gas es dependiente de la unidad de control que tenga, ya que en ella
radica gran parte de la optimizacion en la ejecucion del sistema. En
este trabajo se presentan los resultados de la evaluacion de la estabili-
dad del controlador en el desempefio de un modelo de un controlador
neurodifuso para una unidad turbogas, lo anterior como un primer
paso para su aplicacion en un proceso real. El disefio del controlador
neurodifuso se basa en un controlador PI digital del tipo velocidad. El
analisis y evaluacion del controlador se hacen mediante simulaciones
en tiempo discreto con un sistema de primer orden con retardo. Las
pruebas incluyen variaciones de los pardmetros del proceso: ganancia,
retardo y constante de tiempo. Se evalua el efecto de perturbaciones
deterministicas y estocasticas en la sefial de control, la variable mani-
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puladay la variable controlada. Los resultados obtenidos demuestran
la factibilidad de utilizar un controlador neurodifuso, integrado en
equipos digitales, para aplicaciones reales.

Palabras clave: sistema neurodifuso, control neurodifuso, control
digital, analisis de desempefio.

Abstract
(Performance Evaluation of a PI Neuro-Fuzzy
controller for a Turbogas Unit)

Gas turbines are used as primary impellers in the generation of
electrical energy. The performance of a turbo gas unit is dependent
on the control unit that it has, it is significant in optimization in the
system execution. This paper shows the results of the evaluation of
robustness in the performance of a model of a neuro -fuzzy controller
for a turbogas unit, it is a first step for application in the real
process. The design of the neuro-fuzzy controller is based on a
digital PI controller of the speed type. The analysis and evaluation
of'the controller are done by simulations in discrete time with a first
order system with delay. The tests include variations of the process
parameters: gain, delay and time constant. The effect of deterministic
and stochastic disturbances on the control signal, the manipulated
variable and the controlled variable is evaluated. The results obtained
demonstrate the feasibility of using a neuro-fuzzy controller,
integrated in digital equipment, for real applications.

Index terms: neuro-fuzzy system, neuro-fuzzy control, digital con-
trol, analisys of performance.

1. Introduccion

La unidad turbogas es una maquina de combustion que pue-
de convertir gas natural o cualquier otro combustible en ener-
gia mecanica, esta energia impulsa un generador que produ-
ce energia eléctrica [1], [2], [3]. Durante el desarrollo de los
sistemas de control para centrales generadoras de la CFE [4],
[5], se ha detectado la necesidad de mejorar las estrategias de
control de las unidades turbogas que garanticen una opera-
cién mas segura y rentable, ya que las unidades turbogas
operan a temperaturas, presiones y velocidades relativamen-
te mas altas que las de cualquier otro tipo de unidad, necesi-
tando mayores y mas estrictos requerimientos para el sistema
de control de estos parametros de operacion [6].

Actualmente, los sistemas de control de unidades turbogas
estan basados en algoritmos de control convencionales del
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tipo PI (Proporcional-Integral), y son usados para tareas de
regulacion, sin embargo, se debe analizar su uso para el control
de velocidad durante el arranque o para el control de potencia
generada en una unidad turbogas. El desempefio de una uni-
dad puede ser afectado adversamente por la no linealidad de la
dinamica del proceso, la cual cambia conforme al punto de
operacion, pero a pesar de ello, el uso de los controladores PI
se ha prolongado por mucho tiempo debido a su sencillez y a
que, estrictamente, no se requiere de un modelo matematico
del proceso para su disefio y ajuste, razon por la cual no se
haya generalizado la aplicacion en estrategias de control mo-
derno. Una alternativa para mejorar el desempeiio de las unida-
des turbogas es el empleo de técnicas de Inteligencia Artificial
(IA) para el control de procesos industriales [ 7], [8], [9], mejo-
rando el control moderno y satisfaciendo requerimientos que
no se pueden con el control PI convencional.

En el Instituto Nacional de Electricidad y Energias Limpias
(Ex Instituto de Investigaciones Eléctricas) se redisefio la pro-
gramacion del sistema de control para una unidad turbogas
modelo W501 GE [10], se incorpord un controlador difuso de
velocidad en tiempo real para el arranque de la turbina de gas
[11], [12] y se trabajo en el control de la potencia generada
[13], [14]. En estos casos, los resultados obtenidos fueron
exitosos y constituyen una base solida para la aplicacion de
controladores difusos en una unidad turbogas real.

Uno de los problemas fue la dificultad para obtener la base de
reglas y los parametros de los diversos elementos del sistema
de inferencia difuso integrado en el controlador. Para solu-
cionar la problematica y automatizar lo mas posible el disefio
del sistema de inferencia difuso, se desarroll6 un sistema de
sintonizacion basado en una red neuronal aplicado a un con-
trolador PI convencional y a un controlador difuso [15], [16].
El conjunto formado por la red neuronal y el sistema de infe-
rencia difuso es del tipo cooperativo, en donde ambos com-
ponentes son aplicaciones independientes, la red neuronal le
comunica los resultados de aprendizaje al sistema difuso. Para
mejorar el sistema neurodifuso cooperativo, se planted el
desarrollo de un controlador neurodifuso hibrido, en donde
una red neuronal y un sistema de inferencia difuso se inte-
gran. En este tipo de sistemas hibridos la determinacion de
los parametros del sistema de inferencia difuso se lleva a
cabo de una manera directa y mas simple, aprovechando al-
gun algoritmo de aprendizaje neuronal.

En este trabajo se presenta un controlador neurodifuso digital
basado en un algoritmo de control PI convencional del tipo
velocidad. El disefio se realiza fuera de linea en forma automa-
tizada en una computadora personal y puede ser implantado
directamente en una plataforma digital de grado industrial
para su aplicacion a un proceso real. Se muestran los resulta-
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dos del analisis y evaluacion de la estabilidad del controlador
del desempefio del controlador. El andlisis y evaluacion se
hacen mediante experimentos de simulacion en tiempo dis-
creto, aplicando el controlador a un sistema de primer orden
con retardo. Las pruebas consisten en evaluar la respuesta
del sistema ante variaciones en rango amplio de los parametros
del proceso, los cuales incluyen la ganancia, el retardo y la
constante de tiempo. Se evalta el efecto de perturbaciones
deterministicas y estocasticas en la sefial de control, la varia-
ble manipulada y la variable controlada. Los resultados obte-
nidos demuestran la factibilidad de utilizar un controlador
hibrido neurodifuso en aplicaciones reales.

2. Controlador neurodifuso

El objetivo principal de la integracion de las técnicas de siste-
mas difusos y redes neuronales en un sistema neurodifuso
hibrido (SNDH) es para facilitar el disefio del sistema difuso,
aplicando las técnicas de aprendizaje neuronal. En general,
se busca determinar la estructura y/o los parametros del sis-
tema difuso. El aprendizaje estructural comprende el disefio
de las reglas de inferencia, determinando el nimero de varia-
bles a tomar en cuenta, la particion del universo de discurso
de cada variable, el nimero y la forma de las reglas. El ajuste
de parametros se refiere a la determinacion de valores para
los parametros que definen las funciones de pertenencia, los
conectivos logicos difusos y los pesos de las reglas de infe-
rencia. En este trabajo, el problema del disefio del controlador
neurodifuso hibrido se formula como un problema de ajuste
de parametros en el que la estructura del SNDH se asume
conocida, con base en los trabajos mencionados en la intro-
duccion. Entonces, se tiene un problema de aprendizaje su-
pervisado, en el que dados el conjunto de patrones de datos
de entrada-salida, a ser reproducidos por la red neuronal y la
arquitectura de la red neuronal, se tienen que determinar los
parametros de la red neuronal mediante algiin algoritmo de
entrenamiento, o equivalentemente, los parametros del SNDH
asociado. Especificamente, se desea que el SNDH implemente
el mapeo estatico, R? = R, definido por un controlador PI
digital convencional tipo velocidad; tomando como entradas
el error e y el cambio del error Ae, y como salida el cambio en
la sefial de control Au (véase Fig. 1). Debido a que ambos, un
sistema de inferencia difuso o una red neuronal, tienen la
propiedad de ser aproximadores universales [7]; el mapeo
estatico, definido por el controlador PI, puede ser aproxima-
do con cualquier nivel de precision deseado, y por tanto el
controlador PI digital convencional puede ser sustituido di-
rectamente por el controlador neurodifuso hibrido equiva-
lente, tal y como se muestra en la Fig. 2.

El disefio de un sistema de inferencia difuso no es una tarea
trivial, la gran diversidad de formas en que los componentes
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Fig. 1. Controlador PI digital convencional en configuracion tipo velocidad.
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Fig. 2. Controlador PI neurodifuso hibrido.

de un sistema difuso pueden ser definidos e implementados,
puede complicar innecesariamente el disefio del sistema. Al-
gunas de las decisiones que deben tomarse incluyen la selec-
cion de los métodos de: fusificacion, los conectivos 16gicos,
implicacion, inferencia, composicion y desfusificacion.
Adicionalmente, se debe considerar el crecimiento expo-
nencial y geométrico del nimero de reglas en la base de co-
nocimientos, debido al nimero de entradas y al nimero de
funciones de pertenencia de cada una de las entradas, con lo
cual se incrementa la carga de procesamiento y los requeri-
mientos de memoria para la implementacion, razones por las
cuales, se deben utilizar solamente aquellos métodos que fa-
ciliten el disefio, sin comprometer el desempefio del controla-
dor resultante. Una alternativa atractiva es utilizar sistemas
de inferencia difuso del tipo Takagi-Sugeno-Kan (TSK), con
funciones de pertenencia del tipo triangular en las entradas y

singletones en la salida, y desfusificacion por el método de
centro de gravedad.

Para el caso del controlador digital neurodifuso hibrido, las
reglas de inferencia del sistema TSK seran de la forma:

siees L.y Ae es LAe entonces Au =k (D

endonde e es el error, L. un valor lingiiistico del error, Ae es el
cambio del error, LAe un valor lingiiistico de Ae, Au el cambio
en la sefal de control, y £ es una constante.

Dado el disefio inicial arbitrario de un sistema de inferencia
difuso del tipo TSK, las funciones de pertenencia y las cons-
tantes en los consecuentes de las reglas pueden ser ajustados
para reproducir un conjunto de patrones de entrada y salida,
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Fig. 3. Arquitectura del sistema de inferencia difuso del controlador como una red neuronal.

empleando el método [17]. En este método el sistema de infe-
rencia difuso del tipo TSK del controlador digital neurodifuso
es representado mediante una red neuronal tipo "feedforward"
(véase Fig. 3). El proceso de aprendizaje, o equivalentemente
de ajuste de las funciones de pertenencia y las constantes en
los consecuentes de las reglas de inferencia, se desarrolla de la
siguiente manera: Primero, un conjunto de patrones de datos
de entrada y salida a ser usados como datos de entrenamiento,
deben ser generados a partir del mapeo estatico del controla-
dor PI digital convencional. Otro conjunto de patrones puede
ser usado como datos para chequeo después del entrenamien-
to. Segundo, la estructura inicial del sistema de inferencia difu-
so debe ser especificada mediante el mimero de funciones de
pertenencia y la forma de estas para cada una de las entradas
[18],[19]. Finalmente, el proceso de aprendizaje se ejecuta uti-
lizando el conjunto de patrones de datos de entrenamiento
para generar las reglas de inferencia, ajustar las funciones de
pertenencia y determinar los parametros de los consecuentes.
El sistema de inferencia obtenido es verificado con el conjunto
de patrones de datos para el chequeo.

En este trabajo, ambos conjuntos de patrones de datos de entra-
da y salida, para el entrenamiento y para el chequeo, se obtienen
apartir del mapeo estatico (véase Fig. 4), definido por la relacién
constitutiva del algoritmo de control PI digital tipo velocidad:

Au=KiAe+K,c 2)

en donde e es la senal de error, Ae es el cambio del error, Au es
el cambio en la sefial de control, K, es la constante de ganan-

cia proporcional, y K es la constante de ganancia integral.
Los valores de Kp y K; fueron determinados en dos pasos:
primero, se aplic6 el método de Ziegler-Nichols para obtener
valores iniciales a partir de la respuesta del sistema a un cam-
bio en escaldn de la sefial de referencia. Segundo, se realizo
un ajuste fino de estos valores empleando una rutina de
optimizacion, usando un algoritmo de minimos cuadrados no
lineales para minimizar el indice de desempefio TAE (integral
del valor absoluto del error):

IAE :j I —y|dh ©)
0

El sistema TSK obtenido es un sistema de dos entradas y una
salida, en el que las funciones de pertenencia para la
fusificacion de la entrada correspondiente a la sefial del error
son mostradas en la Fig. 5, mientras que las funciones de
pertenencia de la entrada del cambio en el error se muestran
en la Fig. 6. Los valores de los parametros de los consecuen-
tes para cada una de las reglas se muestran en la Tabla 1; el
sistema TSK tiene reglas con consecuentes constantes.

Analisis de desempefio

Parala realizacion de los experimentos de simulacion, que per-
mitieron analizar el desempefio del controlador digital
neurodifuso, se programé un lazo de control simple en el am-
biente Matlab/Simulink, en una plataforma de computadora
personal. El proceso para controlar es simulado con un modelo
de primer orden con retardo:
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Fig. 4. Mapeo estatico definido por el controlador PI digital convencional.
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en donde Ko es la ganancia en estado estable, ¢ es el retar-
do en el tiempo, T es la constante de tiempo, y s es la variable
de Laplace. Los valores nominales de estos parametros son
Kie =2;ta =0.4s;1=4.0s.

Para determinar las caracteristicas de desempefio del contro-
lador digital neurodifuso se llevaron a cabo varias pruebas
en dos conjuntos. En el primer conjunto se evaluo la estabili-
dad del controlador neurodifuso ante cambios en los valores
de los parametros de la planta. En el segundo conjunto se
sometid al lazo de control a perturbaciones estocasticas y
deterministicas en las sefiales mas importantes. En ambos
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Fig. 5. Funciones de pertenencia de la sefial de error.
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Fig. 6. Funciones de pertenencia de la sefial de cambio del error.

conjuntos de pruebas se evaluaron varios indices de desem-
pefo durante la respuesta a un cambio en escalon en la sefal
de referencia. En este articulo, s6lo se presentan los resulta-
dos obtenidos con el indice IAE.

Las figuras 7, 8, 9 y 10 muestran la respuesta del sistema
utilizando el controlador PI digital convencional (trazo conti-

Tabla 1. Reglas del controlador neurodifuso.

e
Au negativo Cero positivo
positivo k, k, k,
Ae cero k, kg k,
negativo k, kg k,
T T T
1 1 1
1 1 1
St SOt PSP [ SO [P
1 1 1
1 1 1
1 1 ]
1 1 1
1 1 1
2 T T T e e
1 1 1
b B Bl
1 1 1
1 1 1
i r e PR RE Ty Sr Ry
1 1 1
A" ""17 771777
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
£ s 18 &I

-

Fig. 7. Respuesta ante variaciones en la ganancia.
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Respuest nuo) y el controlador digital neurodifuso (trazo estrellado).

* g i = == En cada figura se muestran dos casos de respuesta tipicos,

O T SO S . los cuales demuestran la equivalencia del comportamiento
E ' P del lazo de control usando ambos controladores.

il : : : : : : : : : : En las figuras 11, 12 y 13 se muestra, en forma resumida, el

_____ T desempefio IAE del controlador cuando los parametros del

il E_ i _E_ i _E_ i _E_ i _E i j S : S i it modelo: ganancia en estado estable, tiempo de retardo y cons-

o e tante de tiempo respectivamente, se hicieron variar en un

L R s e e ¥ e rango que va desde el 50% hasta el 200% de su valor nominal.

Como puede observarse, el desempefio en la vecindad de los

2 =l ek k- k- ik T . valores nominales solamente presenta una variacion peque-

A L L P : : fia, lo cual se espera en una aplicacion real.
v 4 - & 4] 1z 14 18 -] a0

Las figuras 14 y 15 presentan el desempefio del lazo de con-
Fig. 8. Respuesta ante variaciones en el tiempo de retardo. trol sujeto a perturbaciones aditivas aleatorias en la seflal de
control u y en la sefial de salida de la planta y, respectivamen-
te. Nuevamente el desempefio del controlador presenta va-
riaciones suaves en un gran rango. La Fig. 16 muestra el des-
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Fig. 11. Desempefio ante variaciones en la ganancia.
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Fig. 10. Respuesta ante perturbaciones de carga
(Turbina de gas fuera de linea). Fig. 12. Desempefio ante variaciones en el tiempo de retardo.
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Fig. 13. Desempefio ante variaciones en la constante de tiempo.
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Fig. 14. Desempefio ante ruido en la sefial de control.
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Fig. 15. Desempefio ante ruido en la salida del proceso.

planta, simulado mediante la adiciéon de un escalén a los 10
segundos del inicio de la simulacién. Con estos resultados se
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Fig. 16. Desempefio ante cambios de carga a la salida.

observa que el controlador rechaza perturbaciones, tal y como
se espera en una aplicacion real.

3. Conclusiones

En este trabajo se present6 un controlador neurodifuso que
emula la dinamica de un controlador PI convencional en con-
figuracion de velocidad. El sistema de inferencia difuso inte-
grado en el controlador es del tipo TSK de primer orden e
implementa un mapeo R* =R de la sefial de error y surazon de
cambio a la diferencial de la sefal de control. El disefio del
sistema de inferencia difuso se lleva a cabo fuera de linea
empleando el método ANFIS con patrones de aprendizaje
obtenidos de las entradas y la salida de un controlador PI
convencional.

Los resultados obtenidos en las pruebas de analisis de esta-
bilidad del controlador muestran que el controlador
neurodifuso digital posee en su desempeiio la factibilidad de
emplearlo en el mismo tipo de aplicaciones que un controla-
dor PI convencional mediante una sustitucion directa.

Después de la demostracion de factibilidad del controlador
neurodifuso, reportada en este articulo, se planea su uso para
el control de la velocidad, durante el arranque y la potencia
generada en una unidad turbogas, mejorando su rendimiento
bajo indices de desempefio especificos.
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