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a.- TITULO
Disefio de un sistema de control avanzado para el banco de presion del Laboratorio de

Automatizacion Industrial.

13



b.- RESUMEN

El presente proyecto aborda el disefio y evaluacion mediante simulacion de un sistema de
Control Predictivo Basado en Modelo (MPC) para el Banco de Control de Presion del
Laboratorio de Automatizacion Industrial del Area de la Energia, las Industrias y los
Recursos Naturales no Renovables.

En primer lugar se hace una revision general del estado del arte correspondiente al
procedimiento de identificacion experimental de procesos industriales, de los Sistemas de
Control Predictivo Basado en Modelo y de las herramientas de Matlab-Simulink

utilizadas para el disefio y simulacién de controladores predictivos.

Luego se explica el proceso de disefio del sistema de control partiendo de la obtencion
del modelo matematico mediante identificacion de procesos, para posteriormente obtener

el controlador predictivo mediante herramientas de Matlab-Simulink.
Finalmente, se desarrolla un analisis comparativo del desempefio del sistema de control

predictivo disefiado para la planta objeto de estudio con el controlador convencional. Se
hace un analisis de los resultados mostrando las bondades del MPC disefiado.
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SUMMARY

This project is about the design and evaluation by simulation of a predictive control
system - based in the model MPC for the pressure control bank of the industrial
automation laboratory in the area of energy, industry and non-renewable natural

resources.

First, general review of the state of the art corresponding the procedure for the
experimental identification of industrial processes, systems of predictive control based in
the model and Matlab-Simulink tools used for design and simulation of predictive

controllers

Then explain the process control system design based on the mathematical model
obtained by identification of processes, after that to obtain the predictive controller by
Matlab-Simulink tools.

Finally, develops a comparative analysis of the performance of predictive control system
designed for the plant which is the object of study with conventional controller. Makes

an analysis of the results showing the benefits of MPC already designed.
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c.- INTRODUCCION
Los controladores convencionales PID, se caracterizan por generar la sefial de control de
acuerdo a la sefial de error que se produce entre la salida medida y la consigna de

referencia, son el inicio de la Automatizacion Industrial.

Estos sistemas de control convencional han sido hasta hoy el estdndar del control
industrial. Sin embargo, necesidades como la mejora de la efectividad de los sistemas de
control y controlar sistemas cuya dinamica es compleja y exigente, han provocado el
desarrollo de nuevos métodos y herramientas para automatizar procesos, es decir
controladores avanzados. Uno de estos métodos es el denominado Control Predictivo
Basado en Modelo, que actualmente es una herramienta practica para afrontar los
problemas presentes en el control industrial, tanto por la estabilidad y precision

proporcionada como por su fécil uso.

El Laboratorio de Automatizacion cuenta con un Banco experimental para el Control de
la Presidn en un proceso, el cual tiene implementado un sistema de control convencional
Pl. Este proceso es de dinamica compleja lo que provoca que el controlador convencional

no sea eficiente.

Es por ello que el objetivo principal de este trabajo es disefiar un sistema de Control
Avanzado para el Banco de Presién del Laboratorio de Automatizacién que garantice un
control efectivo del proceso. Este sistema avanzado estd compuesto principalmente por
un controlador predictivo basado en modelo.
Para cumplir este objetivo principal se han trazado los siguientes objetivos especificos:
e Obtener el modelo matematico del sistema mediante la técnica de identificacion
de sistemas.
o Disefiar el algoritmo de control avanzado basado en el modelo obtenido de la
planta.
e Validar mediante simulacion el desempefio del controlador avanzado

desarrollado.

16



d.- REVISION DE LITERATURA
d.1. CAPITULO I: Modelado Matematico e Identificacion de Sistemas

Un modelo de un proceso es una forma de resumir el conocimiento que se tiene sobre su
dinamica, y por tanto es una herramienta importante en el disefio y analisis de sistemas
de control. Sin embargo, al construir modelos se estd obteniendo representaciones
simplificadas de la dindmica real del proceso. Un solo modelo no suele ser suficiente para
describir un proceso. Por otra parte, segun sea el uso destinado al modelo, éste deberia
ser mas o menos detallado. Por tanto, se establece una jerarquia de modelos que describe

al proceso con mayor o menor detalle.

Hay dos maneras de abordar la construccion de un modelo: obtenerlo mediante principios
y leyes fisicas que describan la dindmica del proceso, o bien obtenerlo mediante
experimentacion sobre el proceso que se quiere modelar. La primera opcion requiere un
conocimiento muy preciso del proceso que se quiere modelar. Por ejemplo, hay que elegir
las variables que vayan a ser los estados del sistema, y esto puede ser un problema. Es en
general un proceso complicado y muy arduo, excepto en casos muy simples.
Normalmente, se debe combinar con la otra estrategia que es la denominada identificacion

de sistemas. (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

d.1.1. Modelado matematico de sistemas fisicos.
El uso de modelos matematicos para resolver problemas reales (en oposicion a los
problemas artificiales — académicos, de libros) se ha generado en tiempos recientes. La

metodologia usada se puede resumir como sigue:

e Formulacion del problema.
e Descripcién matematica.
e Andlisis matematico.

e Interpretacion del analisis para obtener la solucion.

La fase méas crucial e importante es la traduccion satisfactoria del problema desde el
mundo fisico real en una descripcién matematica. Una vez que se hace esto, se pueden
utilizar técnicas de analisis matematico para obtener una solucion al problema. La validez
de la solucién dependera en gran parte de cuan bien la descripcion matematica propuesta

modela el mundo real.
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La importancia del analisis y del modelado ha aumentado en varias disciplinas como la
economia, la biologia, en medicina, la ecologia, légicamente en todas las ramas de la

ingenieria y en el control y automatizacion de procesos o sistemas.

El disefio de modelos matematicos es necesario para entender el comportamiento
dinamico de los procesos y el modelado pretende entonces el desarrollo metodoldgico de
los mismos. La resolucion del modelado matematico de un sistema se realiza mediante
algoritmos numeéricos apropiados implementados en un computador digital. (Lischinsky,
2004)

d.1.1.1. Modelado analitico.

Procedimiento para la elaboracion de modelos matematicos
1. Dibujar un diagrama esquematico del sistema y definir las variables.

2. Utilizando las leyes de la fisica, escribir ecuaciones para cada componente,

combinandolos de acuerdo con el diagrama del sistema y obtener un modelo matematico.

3. Para verificar la validez del modelo, la prediccion acerca del funcionamiento obtenida

al resolver las ecuaciones del modelo, se compara con resultados experimentales.

Si los resultados experimentales se alejan de la prediccion en forma considerable, debe
modificarse el modelo; hasta obtener una concordancia satisfactoria entre la prediccion y

los resultados experimentales.
Utilizacién de los modelos matematicos.

Los modelos matematicos pueden ser utilizados para estudiar propiedades y/o predecir el
comportamiento del sistema ante diferentes situaciones. Existen dos grandes grupos de

técnicas para tal fin: (L6pez, 1999)

e Andlisis Teorico de los modelos matematicos: Métodos matematicos de analisis
cualitativo (estabilidad, etc.) y cuantitativo (resolucion de ecuaciones, etc.)

e Analisis Experimental de los modelos matematicos: Estudio de propiedades
cuantitativas y cualitativas del Modelo Matematico mediante experimentos en

equipos de computo programables: Simulacién o Matematica Experimental.

18



d.1.2. Identificacion de Sistemas
La identificacion experimental de un sistema consiste en aplicar en las variables de
entrada de este un conjunto de estimulos conocidos y a partir del analisis de las respuestas

correspondientes, determinar el modelo matematico del mismo.

rl(” . C|“}
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Figura 1. Esquema del procedimiento experimental de identificacion de sistemas
Fuente: (Trejo, 1986)
La identificacion experimental se aplica en aquellos casos en los cuales no es posible
determinar el modelo matematico del sistema objeto de estudio, de forma facil, a partir
del planteamiento de las ecuaciones de balance dindmico. Esto ocurre, cuando se
desconocen las relaciones fisico-quimicas existentes en el sistema o bien cuando éstas
son muy complejas, al igual que cuando se desconocen los parametros de los diferentes

componentes del mismo o su determinacién es muy complicada.

La identificacién experimental de sistemas presenta algunas desventajas, que es

conveniente sefalar, tales como: (Trejo, 1986)

e Los resultados que se obtienen son rigurosamente validos solo en las condiciones
en los cuales se realiza el experimento; aunque desde el punto de vista practico
pueden ser utilizables en otras condiciones.

e La mayoria de los métodos exigen que aquellas variables de entrada que no son
estimuladas se estabilicen completamente durante la realizacion del experimento,
lo cual no es facil de lograr.

e Se perturba el funcionamiento normal del sistema durante el tiempo de realizacion
del experimento.

e Con frecuencia, se requiere la utilizacion de equipos de medicion especiales.

e No son aplicables en el proyecto o disefio del sistema, pues es necesario que esté

ya construido.
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d.1.2.1. Métodos de Identificacion
Se utiliza distintos métodos para la identificacion, siendo los principales: Identificacion
Analitica, Identificacion Experimental utilizando sefiales especiales de prueba e

Identificacion Recursiva. (Aguado, 2000)

1) Identificacion Analitica. Consiste en desarrollar un modelo basado en las relaciones

fisico-quimicas del proceso por identificar planteando ecuaciones de balance de masa, de
energia, entre otros. Este enfoque conduce generalmente a modelos complejos y no

lineales que deben ser sometidos a un proceso de simplificacion y linealizacion.

2) Identificacion Experimental mediante Sefiales Especiales. Este enfoque resulta
generalmente el més directo y el que puede producir resultados a méas corto plazo. Las
sefiales utilizadas con mas frecuencia son los escalones y las llamadas secuencias binarias
seudo-aleatorias. En condiciones ideales, el experimento de identificacion deberia
hacerse contando con una computadora conectada en linea con el proceso, pero en la
practica, en muchas ocasiones, es necesario basarse en observaciones periddicas de las
variables y el procesamiento fuera de linea de datos.

3) Identificacion Recursiva. Se basa generalmente en una u otra modificacion del método

de minimos cuadrados. Se asume una estructura fija del modelo que consiste casi siempre
en una ecuacion de diferencias lineales. Lo caracteristico de este enfoque es que se parte
de una estimacién inicial, generalmente arbitraria, de los parametros del modelo que se
va actualizando y mejorando con cada nueva informacion obtenida. Aunque este tipo de
identificacion estd concebida fundamentalmente para usarse dentro de un esquema de
control adaptable, también por razones de conveniencia practica, se ha utilizado para
obtener modelos para estudios de simulacion. Como los datos que se utilizan tienen
generalmente la forma de secuencia discreta de mediciones de las variables del proceso,

los modelos que se identifican son también de naturaleza discreta.

d.1.2.2. Identificacion experimental utilizando la respuesta a la sefial escalon.
La sefial de prueba de mas facil utilizacion es la funcion paso-escaldn, la cual se muestra

en la figura. (Trejo, 1986)
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Figura 2. Paso escalén de amplitud 4r
Fuente: (Trejo, 1986)
Esta sefial se aproxima, por ejemplo, mediante la apertura o cierre subitos de una valvula,
un cambio rapido de voltaje o corriente que alimenta algin tipo de actuador eléctrico,

entre otros. Un escaldn ideal es una sefial cuyo tiempo de crecimiento inicial es cero.

En la préctica una sefial de este tipo solo puede lograrse de forma aproximada tal como
aparece sefialado en linea de puntos en la figura. Si el tiempo de crecimiento inicial es
varias veces mas pequefio que el periodo correspondiente a la frecuencia maxima de

interés, el error que se introduce en la identificacion puede considerarse despreciable.

La funcidn escalon es la sefial que mas se ha aplicado en la practica convencional del
control automatico y con ella se obtienen modelos sencillos suficientemente exactos,
sobre todo en los casos de procesos monovariables simples y poco perturbados. (Aguado,
2000)

El uso de la sefial escalon como sefial de prueba tiene la ventaja de la sencillez de la
generacion de dicha funcion y que el tiempo de experimentacion es corto. Como
desventaja puede mencionarse que, introduce una alteracion relativamente grande en el

comportamiento del sistema, lo cual no siempre es permisible en procesos industriales.

La forma de determinar los parametros del modelo, cuando se aplica un paso-escalon,
estara en dependencia de la propia forma del modelo y algo similar se realiza cuando se
emplean otras sefiales como estimulo. En la Tabla 1 aparecen diferentes modelos que se

utilizan, con las caracteristicas mas importantes de cada una de ellas. (Trejo, 1986)
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Tabla 1. Modelos utilizados en la identificacion experimental de sistemas

Nombre Funcion transferencial Paramet_ros a
determinar
Modelo de 1* orden K K, T
sT+1
Modelo de 2% orden K K,T1,T2
(sT; + D)(sT, + 1)
Modelo de orden n K K, T,n
(sT +1)"
Modelo de orden superior K K, To,To,..., Ti
(ST, + D(sT, + 1) ...(sT; + 1)
Modelo de primer orden Ke st K, T,L
con retraso puro sT +1
Modelo de segundo orden Ke st K, T1, Ta, L
con retraso puro (sTy + D(sT, + 1)
Modelo de orden n con Ke st K, T,n,L
retraso puro (sT+1)"
Modelo de orden superior Ke™st K, Ty, To,...,Ti, L
con retraso puro (sTy + D(sT, + 1) .. (sT; + 1)

Fuente: (Trejo, 1986)

d.1.2.2.1. Modelo de primer orden
Cuando se emplea un modelo de primer orden, los parametros a determinar son dos: la
ganancia K y la constante de tiempo T. Ambos valores se determinan a partir de las

caracteristicas de la respuesta de un sistema de primer orden a un paso-escalon (fig. 3).

T: TIEMPO PARA EL CUAL
EL CAMBIO ALCANZA

E+o,53ac" EL 63/ DEL CAMBIO TOTAL

¢

Figura 3. Respuesta de un sistema de primer orden a un paso escalén

Fuente: (Trejo, 1986)
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La ganancia estard dada por la relacion entre el cambio total del valor de estado
estacionario de la variable de salida y la amplitud del paso-escalon, o sea:

Ac
K=- 1)

La constante de tiempo se corresponde con el tiempo, medida a partir del instante en que

se perturba el sistema para el cual la variable de salida ha sufrido el 63,2% del cambio
total. (Trejo, 1986)

d.1.2.2.2. Modelo de segundo orden: Método de Oldenbourg-Sartorius
Este método para determinar los pardmetros de un modelo de segundo orden fue
desarrollado en 1984 por los dos investigadores que le dieron nombre.

La determinacion de la ganancia ocurre, al igual que para un modelo de primer orden, a
partir de la relacion entre el cambio total que sufre la salida del sistema y la amplitud del

paso-escalon aplicado en la entrada.

Las constantes de tiempo se determinan a partir de las relaciones entre los tiempos Ta 'y
Tc, definidos cuando se traza una tangente por el punto de inflexiéon de la curva que
representa la respuesta de un sistema de segundo orden a un paso-escalon, segin muestra

la figura 4.

Figura 4. Determinacion de los tiempos Ta y Tc para la aplicacion del método de Oldenbourg-Sartorius
Fuente: (Trejo, 1986)
De la respuesta de un sistema de segundo orden a un paso escalon, se puede demostrar
que los tiempos Ta y Tc se relacionan con las constantes de tiempo Ty y T2 por las

expresiones siguientes: (Trejo, 1986)

T, = Tl(%)n Donde n = TTZ 2

1~ T2

TC == Tl + Tz (3)
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El método de Oldenbourg-Sartorius consiste en la obtencion de los valores de las
constantes de tiempo T1y T2 por medio de las expresiones 2 y 3, partiendo de los valores
de los tiempos Ta y Tc. Estos valores se determinan graficamente de la representacion de

la respuesta del sistema a un paso-escalon.

La solucién analitica de las ecuaciones resultantes, al sustituir Ta'y Tc en las expresiones

2 'y 3, es muy compleja, siendo méas conveniente el empleo de un método gréafico.
La expresion 2 puede escribirse:

_ T (T2/Tamn 4
Ta T1/Ta )
Cuya representacion gréfica es la curva de la figura 5. Por otra parte, la expresion 3 se

puede escribir dividiendo por Ta:

To_T, T )
Ta Ta Ta

/T

1,0

0.8

PI {0,075 ; O,TT}

0.6

o4

o2 =

R, (0,77, 0,075)
) o2 0.4 0.6 08 To 7,
Tt T/ T

Figura 5. Curvas para la aplicacion del método de Oldenbourg-Sartorius
Fuente: (Trejo, 1986)
d.1.2.2.3. Modelo de segundo orden: Método de Anderson
Es conocido que la respuesta de un sistema de segundo orden cuya funcion de

transferencia es de la forma:

& ____K
R(s)  (sTy+1)(sTp+1)

(6)

Cuando se aplica un paso-escalon de amplitud A, esta dada por:
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Tle_t/Tl —Tze_t/TZ

C(6) = AR (1 + 22— 7)

Que puede escribirse:

C(t) = AK + Kie~t/T — K,e~t/T (8)
Donde K1y K> son positivos si T2 > Ty. La diferencia entre el valor de estado estacionario
y la respuesta transitoria sera:

C.(t) = AK — C(t) = —K,e /T 4 K,e~t/T2 )
Y como T1 Yy T2 son reales, la respuesta C(t) sera no oscilatoria y Cy(t) sera positiva.

En las condiciones planteadas (T2 >Ti1), el primer término de C.(t) disminuye mas

rapidamente que el segundo, luego, para valores altos de t, se puede decir que:

C.(t) = K,e /T2 (10)

Y tomando logaritmo en la expresion anterior, se tiene que:

1
logyo C.(t) = logyo K; — (T_210810 e)t (11)

O sea, si se construye un grafico de Ci(t), usando papel semilogaritmico, tomando el eje
semilogaritmico para C.(t), y el eje lineal para t, se tiene que para valores altos de t se
obtiene una linea recta (fig. 6). (Trejo, 1986)

2 e sk T

Cutt) - e VT b Kpe™ !/ T2
%,
©37 Ka

~\ Kze"" T2

0,37 K }-~

! n
e e mmm o — = o

Figura 6. Representacién grafica del método de Anderson

Fuente: (Trejo, 1986)
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d.1.2.2.4. Modelos de primero y segundo orden con retraso puro

Cuando se utiliza un modelo de primero o segundo orden con retraso puro, se determina
primeramente el valor del tiempo de retardo L y se procede en la forma vista
anteriormente para modelos de primero y segundo orden, considerando en la respuesta

que el origen del tiempo estaent = L.

Una forma de determinar el tiempo de retardo es tomar para el mismo el valor de t a partir
del instante en el cual se aplica el paso-escalon y la respuesta sufre el 5% del cambio total

del valor del estado estacionario.

Otra forma posible, que da buenos resultados, aunque no tiene una estricta

fundamentacion tedrica, se muestra graficamente en la figura 7; consiste en: (Trejo, 1986)

cm%

¢y

AC+ 2,718 AD

3
—

Figura 7. Determinacion del tiempo de retardo L
Fuente: (Trejo, 1986)
1. Se traza una tangente a la curva que representa la respuesta al paso-escalon aplicado
por el punto de inflexion.
2. Se levanta una perpendicular por el punto A, que es la interseccion de la tangente
anterior con el valor de estado estacionario inicial.
3. Sobre la perpendicular anterior se marca el punto C, tal, que AC = 2,7184B
4. Se traza una paralela a la tangente por el punto de inflexion, que pase por el punto C.

5. El tiempo OD corresponde al tiempo de retardo L.

d.1.2.2.5. Modelo de orden n: Método de Strej
Este método se utiliza para determinar los parametros n 'y T de la funcién transferencial
de un sistema, con n constantes de tiempo iguales y de valor T, [G(s)= K/(st + 1)"], a

partir de su respuesta a un paso-escalon.
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Al igual que en los casos anteriores, la ganancia K se determina por la relacion entre el
cambio del valor de estado estacionario de la repuesta, antes y después de aplicado, el

paso y la amplitud de éste.

Considérese que en la curva que representa la respuesta de un sistema con las
caracteristicas mencionadas se traza una tangente por el punto de inflexion,

determinandose los tiempos T. y Ta (fig. 8).

Figura 8. Determinacion de los tiempos Ta y T, para la aplicacion del método de Strej
Fuente: (Trejo, 1986)
La relacion entre los tiempos TL y Ta es una funcion creciente de n'y Ta y T son

proporcionales a T, y los factores de proporcionalidad dependen de n (Tabla 2).

Tabla 2. Relaciones entre los tiempos T, Tay T en funcién de n

TUTa | TAIT | TUT
0,104 | 2,718 | 0,282
0,218 | 3,695 | 0,805
0,319 | 4,463 | 1,425
0,410 | 5,119 | 2,100
0,493 | 5,700 | 2,811

Fuente: (Trejo, 1986)

o O | W N| S

De acuerdo con lo anterior, el procedimiento para identificar un sistema de n constantes

de tiempo iguales, por medio de un paso-escalén, es el siguiente:
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1. A partir de la respuesta del sistema al paso aplicado representada graficamente, se
determinan los tiempos TL y Ta.

2. Con larelacion T./Ta se determina el valor de n por medio de la tabla 2.

3. Con el valor de Ta/T, de la tabla correspondiente al valor de n, determinado en 2 y el
de Ta, se calcula T. Similarmente se puede hacer usando la relacion TU/T y el tiempo
TL.

Este método tiene la desventaja, de las imprecisiones en el trazado de la tangente por el
punto de inflexion. EI método es también aplicable cuando el sistema a identificar tiene
un retraso puro, siempre que éste sea menor que el 30% de la constante de tiempo. (Trejo,
1986)

d.1.2.3. Identificacion con Secuencias binarias seudo-aleatorias (SBSA)

La sefial aleatoria o seudo-aleatoria que se utiliza para la identificacion, puede
superponerse sobre los valores normales de operacién de la variable de entrada, sin que
esto afecte sensiblemente al proceso de identificacion. Consideremos, en efecto, que la

entrada del sistema puede descomponerse en la forma:

u(t) = u, (&) +7(0) (12)
Donde un(t) es la sefial correspondiente a la operacion normal y r(t) es el ruido

superpuesto. La salida y(t), también puede descomponerse en la forma:

y(©) =y, () + ¥-() (13)
Donde yu (t) e yr (t) son respectivamente las respuestas correspondientes a un (t) y r(t).

Ocurre, sin embargo, que las componentes yu (t) e yr (t) no pueden distinguirse a partir de
la medicion de la salida y(t) y es necesario, por tanto, calcular la funcion de correlacion
cruzada utilizando la sefial de ruido r(t) y la salida completa, es decir, se calcula la

integral:
. 1 T
byu(6) = lim — [ y(£)r(t — 6)de (14)
Utilizando la ecuacion 13, la ecuacion 14 puede descomponerse de la forma:

$yu(0) = lim | [ 3 (Or(e = O)dt + [1 y,(Or (¢ — 0)dt| (15)
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El primer término de 15 expresa la correlacion entre la salida del sistema yy (t) y la sefial
de ruido r(t). Esta correlacion, sin embargo, es generalmente débil ya que yy (t) es una
variable con un ancho de banda estrecho, en tanto que r(t) se aproxima al ruido blanco y
por tanto es una sefial que varia muy rapidamente. Si el periodo T se escoge
suficientemente grande, puede suponerse entonces que la primera integral se acerca a cero

y la funcion ¢,,,(8) calculada sera aproximadamente:

$yu(0) ~ lim - [y (O (t = 0)dt (16)

Lo que constituye precisamente el resultado deseado. Nétese que la sefial de ruido puede
tener, dentro de limites razonables, una amplitud arbitrariamente pequefia, lo cual

constituye una de las ventajas fundamentales de este tipo de perturbacion.

Las SBSA son sefiales periodicas cuyas integrales de autocorrelacion se aproximan
satisfactoriamente a la funcién Delta de Dirac. Las SBSA se codifican mediante

secuencias de ceros y unos que satisfacen una ecuacion de diferencias del tipo

x(t) = a,, D™x(t) (+) ap_ D™ 1x(t) (+)..(+) adx(t) (17)
Donde:

D: Operador de retardo, de manera que D™x(t) = x(t — m)

(+): Operador de suma modulo 2

X(t): Variable binaria que asume valores 0 0 1

ai: Coeficientes binarios que asumen también valores 0 0 1

m: Orden de la secuencia

Las reglas de adicién médulo 2 u OR exclusivo son
0(+)0=0
0(+)1=1
1(+)0=1
1(+)1=0

Las SBSA son secuencias periddicas con un periodo igual a:
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Los coeficientes a; de la expresion 17, sin embargo, no pueden escogerse arbitrariamente.
Se puede demostrar que la eleccion de los coeficientes que aparecen en la tabla 3, generan

SBSA de méxima longitud, es decir, cuyo periodo esta dado por la ecuacion 18.

N=2m-1

Tabla 3. Coeficientes a;

Coeficientes iguales a 1

al, a2

al, a3

a3, a4

a3, ab

a2, a3, ab

a4, a7

a2, a3, a4, a8

@OO\IO)U"I#(JONB

ab, a9

[EEN
o

a7, all

[EEN
[EEN

a9, all

Fuente: (Aguado, 2000)

Las SBSA tienen una serie de propiedades interesantes:

e Su promedio es aproximadamente N/2

e Se producen 2 ™! cambios (de0al6dela0)

e Incluyen un grupo de m y otro de m-1 unos o ceros consecutivos
e Incluyen 2' grupos de m-i-1 ceros o unos coni=1,2, ..., m-2
e Su funcién de autocorrelacidn es aproximadamente como la mostrada en la figura

9. O sea, que a medida que la longitud de la secuencia es mayor, la funcién de

autocorrelacion se aproxima mas a la Delta de Dirac.

Se sobreentiende que al valor “1” en la secuencia le corresponde un incremento positivo

de la variable de control y al cero un incremento negativo con respecto al valor medio.
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el L34 [

Figura 9. Funcién de autocorrelacion
Fuente: (Aguado, 2000)
Aunque las SBSA fueron concebidas inicialmente para la identificacion de la respuesta
impulsiva del sistema, ellas pueden aplicarse también ventajosamente para la
identificacion de otros tipos de modelos. La utilizacion practica de estas secuencias
consiste en la asignacion de 2 valores de control, por ejemplo, posiciones de una valvula,
que corresponden al 0 y al 1. Estos 2 valores deben ser simétricos con respecto a la
posicion normal del elemento de control, de manera que el efecto neto o promedio de la

perturbacién introducida al final del experimento sea cero.

Como las SBSA, calculada previamente o generada en linea mediante una computadora
consiste en una secuencia de unos y ceros, su aplicacién practica se concreta en una
secuencia de aperturas y cierres de la valvula. El tiempo de conmutacion de la sefal
binaria debe estimarse en cada caso, atendiendo a consideraciones practicas y a la
dinamica del proceso en cuestion. La regla practica para escoger el periodo de
conmutacion de la sefial binaria puede ser la misma que la recomendada para la eleccion

del periodo de control en un regulador discreto y se expresa en la tabla 4.

Tabla 4. Periodos de Conmutacién de la SBSA

Variable Periodo de Conmutacion de la SBSA
Flujo 1 segundo

Nivel, Presion 5 segundos

Temperatura 10 segundos

Fuente: (Aguado, 2000)
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El orden de la secuencia se escoge generalmente 5 0 6 y se recomienda hacer varias
réplicas de la secuencia (2 o 3 al menos). La seleccion de un orden mayor implicaria un

experimento excesivamente largo, dificilmente realizable en la préctica. (Aguado, 2000)
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d.2. CAPITULO II: Control Predictivo Basado en Modelo (MPC)

d.2.1. Perspectiva historica

El Control Predictivo se desarrollé en base a dos lineas basicas. Por un lado, a finales de
los afios setenta surgieron diversos algoritmos que usaban explicitamente un modelo
dinamico del proceso para predecir el efecto de las acciones de control futuras en la salida,
las cuales eran determinadas minimizando el error predicho sujeto a restricciones de
operacion. La optimizacion se repetia en cada instante de muestreo con informacion
actualizada del proceso. Estas formulaciones eran de naturaleza heuristica y algoritmica
e intentaban aprovechar el creciente potencial de los computadores digitales por aquella

época.

Réapidamente el MPC adquirié gran popularidad en las industrias de procesos quimicos
principalmente debido a la simplicidad del algoritmo y al uso del modelo de respuesta
impulsional o en escalon, que aunque posea muchos mas parametros que las
formulaciones en el espacio de estados o funcion de transferencia suele ser preferido por
ser intuitivo y necesitar menos informacion a priori para identificar. La mayoria de las
aplicaciones fueron llevadas a cabo sobre sistemas multivariables incluyendo
restricciones. Los algoritmos utilizados fueron principalmente el IDCOM (Identication-

Command) y el DMC (Control con Matriz Dinamica, Dynamic Matrix Control).

Independientemente fue surgiendo otra linea de trabajo en torno a las ideas del control
adaptativo, desarrollando estrategias esencialmente para procesos monovariables
formuladas con modelos entrada/salida. En este contexto se extendieron las ideas del
Controlador de Minima Varianza y se desarrollé el Control Predictivo Generalizado
(Generalized Predictive Control GPC) que es uno de los métodos méas populares en la

actualidad. (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

d.2.2. Conceptos basicos de control predictivo

El Control Predictivo Basado en Modelo, Model (Based) Predictive Control (MBPC o
MPC) constituye un campo muy amplio de métodos de control desarrollados en torno a
ciertas ideas comunes e integra diversas disciplinas como control Optimo, control
estocastico, control de procesos con tiempos muertos, control multivariable o control con

restricciones.
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El Control Predictivo no es una estrategia de control especifica, sino que se trata mas bien
de un campo muy amplio de métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas
comunes. Estos meétodos de disefio conducen a controladores lineales que poseen
practicamente la misma estructura y presentan suficientes grados de libertad. Las ideas
que aparecen en mayor o menor medida en toda la familia de controladores predictivos

son basicamente:

e Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en futuros instantes
de tiempo (horizonte).

e Calculo de las sefales de control minimizando una cierta funcion objetivo.

o Estrategia deslizante, de forma que en cada instante el horizonte se va desplazando
hacia el futuro, lo que implica aplicar la primera sefial de control en cada instante

y desechar el resto, repitiendo el calculo en cada instante de muestreo.

Los distintos algoritmos de MPC difieren entre si casi exclusivamente en el modelo usado
para representar el proceso y los ruidos y en la funcion de coste a minimizar. Aunque las
diferencias puedan parecer pequefias a priori, pueden provocar distintos comportamientos
en bucle cerrado, siendo criticas para el éxito de un determinado algoritmo en una

determinada aplicacion.

El Control Predictivo es un tipo de control de naturaleza abierta dentro del cual se han
desarrollado muchas realizaciones, encontrando gran aceptacion tanto en aplicaciones
industriales como en el mundo académico. En la actualidad existen numerosas
aplicaciones de controladores predictivos funcionando con éxito, tanto en la industria de
procesos como en control de motores o Robdtica. ElI buen funcionamiento de estas
aplicaciones muestra la capacidad del MPC para conseguir sistemas de control de
elevadas prestaciones capaces de operar sin apenas intervencion durante largos periodos

de tiempo.
El MPC presenta una serie de ventajas sobre otros metodos, entre las que destacan:

e Resulta particularmente atractivo para personal sin un conocimiento profundo de
control, puesto que los conceptos resultan muy intuitivos, a la vez que la

sintonizacion es relativamente facil.
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e Puede ser usado para controlar una gran variedad de procesos, desde aquéllos con
dindmica relativamente simple hasta otros mas complejos incluyendo sistemas
con grandes retardos, de fase no minima o inestable.

e Permite tratar con facilidad el caso multivariable.

e Posee intrinsecamente compensacion del retardo.

e Resulta conceptualmente simple la extension al tratamiento de restricciones, que
pueden ser incluidas de forma sistematica durante el proceso de disefio.

e Es muy util cuando se conocen las futuras referencias (robdtica o procesos en
batch).

e Es una metodologia completamente abierta basada en algunos principios basicos

que permite futuras extensiones.

Pero, l6gicamente, también presenta inconvenientes. Uno de ellos es la carga de calculo
necesaria para la resolucion de algunos algoritmos. Pero quizas el mayor inconveniente
venga marcado por la necesidad de disponer de un modelo apropiado del proceso. El
algoritmo de disefio esta basado en el conocimiento previo del modelo y es independiente
de éste, pero resulta evidente que las prestaciones obtenidas dependeran de las
discrepancias existentes entre el proceso real y el modelo usado. (Rodriguez Ramirez, y
otros, 2005)

d.2.3. Estrategia de los controladores predictivos
La metodologia de todos los controladores pertenecientes a la familia del MPC se

caracteriza por la estrategia siguiente, representada en la figura 10:

u(t+klt)

u(t)

t-1 t t+1 ... t+k t+N

Figura 10. Estrategia del Control Predictivo

Fuente: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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1. Encadainstante t y haciendo uso del modelo del proceso se predicen las futuras salidas
para un determinado horizonte N, Ilamado horizonte de prediccion. Estas salidas
predichas, y(t + k|t) para k = 1...N dependen de los valores conocidos hasta el
instante t (entradas y salidas pasadas) y de las sefiales de control futuras u(t + k | t), k

=0...N - 1 que se pretenden mandar al sistema y que son las que se quieren calcular.

2. El conjunto de sefiales de control futuras se calcula optimizando un determinado
criterio en el que se pretende mantener el proceso lo mas proximo posible a la
trayectoria de referencia w(t + k) (que puede ser directamente el setpoint o una suave
aproximacion a éste). Este criterio suele tomar la forma de una funcién cuadratica de
los errores entre la salida predicha y la trayectoria de referencia también predicha,
incluyendo en muchos casos el esfuerzo de control. Si el criterio es cuadratico, el
modelo lineal y no existen restricciones se puede obtener una solucién explicita, en
otro caso se debe usar un método iterativo de optimizacién. Adicionalmente se hace
alguna suposicion sobre la estructura de la ley de control futura, como por ejemplo que

va a ser constante a partir de cierto instante.

3. La sefial de control u(t | t) es enviada al proceso mientras que las siguientes sefiales de
control calculadas son desechadas, puesto que en el siguiente instante de muestreo ya
se conoce y(t + 1) y se repite el paso 1 con este nuevo valor y todas las secuencias son
actualizadas. Se calcula por tanto u(t+1 | t+1) (que en principio sera diferente al u(t+1
| t) al disponer de nueva informacion), haciendo uso del concepto de horizonte

deslizante.

Entradas y salidas Trayectoria

Salidas :
de referencia
pasadas predichas

+
Modelo ﬁCD

Controles
futuros

Optimizador
Errores futuros

Funcion de coste T T Restricciones

Figura 11. Estructura basica del MPC

Fuente: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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Para llevar a cabo esta estrategia, se usa una estructura como la mostrada en la figura 11.
Se hace uso de un modelo para predecir las salidas futuras del proceso, basandose en las
futuras sefiales de control propuestas. Estas sefiales son calculadas por el optimizador
teniendo en cuenta la funcidn de coste (donde aparece el futuro error de seguimiento) asi
como las restricciones. Por tanto el modelo juega un papel decisivo en el controlador. El
modelo elegido debe ser capaz de capturar la dindmica del proceso para poder predecir

las salidas futuras al mismo tiempo que debe ser sencillo de usar y de comprender.

El optimizador es otra parte fundamental de la estrategia pues proporciona las acciones
de control. Si la funcién de coste es cuadrética, el minimo se puede obtener como una
funcién explicita de las entradas y salidas pasadas y de la trayectoria de referencia. Sin
embargo, cuando existen restricciones de desigualdad la solucion debe ser calculada por

métodos numéricos con mas carga de célculo. (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

d.2.4. Elementos basicos
Todos los controladores predictivos poseen elementos comunes y para cada uno de estos

elementos se pueden elegir diversas opciones, dando lugar a distintos algoritmos.
Estos elementos son: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

e Modelo de prediccion
e Funcion objetivo

e Obtencidn de la ley de control

d.2.4.1. Modelo de prediccién

La piedra angular del MPC es el modelo; un disefio completo debe incluir los mecanismos
necesarios para la obtencion del mejor modelo posible, el cual debe ser lo suficientemente
rico para capturar al maximo la dindmica del proceso y debe ser capaz de permitir el
calculo de las predicciones a la vez que sea intuitivo y permita un andlisis teorico. El uso
del modelo del proceso viene determinado por la necesidad del calculo de la salida
predicha en instantes futuros y(t + k|t). Las diferentes estrategias de MPC pueden usar
distintos modelos para representar la relacion de las salidas con las entradas medibles,
algunas de las cuales seran variables manipuladas y otras se pueden considerar como
perturbaciones medibles, que pueden ser compensadas por accioén feedforward.

(Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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La accion feedforward es un medio para corregir el efecto de las perturbaciones, el cual
compensa el efecto de las mismas antes de que produzcan error en la variable controlada.
(Acedo Sanchez, 2003)

Ademas se tendra en cuenta un modelo de las perturbaciones, para intentar describir el
comportamiento que no aparece reflejado en el modelo del proceso, englobandose aqui

el efecto de las entradas no medibles, el ruido y los errores de modelado.

Para el estudio se puede separar el modelo en dos partes: el modelo del proceso
propiamente dicho y el modelo de las perturbaciones. Cualquier método usara ambas

partes para la prediccion. (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
Modelo del Proceso

Casi todas las formas posibles de modelar un proceso aparecen en alguna formulacion de

MPC siendo las méas usadas las siguientes:

o Respuesta impulsional. También conocida por secuencia de ponderacion o modelo

de convolucion. La salida viene relacionada con la entrada por la ecuacién

y(t) = XiZa hau(t =10 (19)

y(t) !

o+l +2 - +N tot+l 42 .- t+N
a) b)

Figura 12. Respuesta impulsional y ante escalon
Fuente: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
donde hi son los valores muestreados obtenidos al someter al proceso a un impulso
unitario de amplitud igual al periodo de muestreo (ver figura 12.a). Esta suma es truncada
y s6lo se consideran N valores (por tanto s6lo permite representar procesos estables y sin

integradores), teniendo

y(t) = ZiLi hu(t — i) = Hz Du(t) (20)
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Donde H(z™%) = hyz=* + h,z72 + --- + hyz~N. Un inconveniente de este método es el
gran namero de parametros que necesita, ya que N suele ser un valor elevado (del orden

de 40-50). La prediccion vendra dada por:
P+ k|t) =XV hu(t+k—ilt) = Hz Yu(t + k|t) (21)

Este método es ampliamente aceptado en la practica industrial debido a que es muy
intuitivo y no requiere informacién previa sobre el proceso, con lo que el procedimiento
de identificacion se simplifica, a la vez que permite describir facilmente dinamicas

complejas como fase no minima o retardos.

o Respuesta ante escalon. Es muy similar al anterior s6lo que ahora la sefial de

entrada es un escalon. Para sistemas estables se tiene la respuesta truncada que sera

y(t) = yo + Xity gibdu(t — ) = yo + Gz (1 — z7Hu(t) (22)

donde las g; son los valores muestreados ante la entrada en escalon y Au(t) = u(t) —
u(t — 1), segun se muestra en la figura 12.b. El valor de y, puede tomarse 0 sin pérdida

de generalidad, con lo cual el predictor sera:
Y +klt) = XN, gibu(t + k —i|t) (23)
Este método presenta las mismas ventajas e inconvenientes que el anterior.

o Funcién de transferencia. Se utiliza el concepto de funcion de transferencia G =

B/A con lo que la salida viene dada por:

Az Dy(t) = Bz Hu(t) (24)
Az D =1+az7  +az7 2+ 4+ anz ™ (25)
B(zY)=bz7  + bz 24 -+ bz (26)

Por tanto la prediccion vendra dada por

9t -+ kl) =2 u(e + ko) (27)

Esta representacion es valida también para procesos inestables y posee la ventaja de
necesitar pocos parametros, aunque es fundamental un conocimiento a priori del proceso

sobre todo en cuanto al orden de los polinomios Ay B.

o Espacio de estados. Tiene la siguiente representacion:
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x(t) = Ax(t — 1) + Bu(t — 1) (28)
y(t) = Cx(t) (29)
siendo x el estado y A, B y C las matrices del sistema, de entrada y de salida

respectivamente. Para este modelo la prediccion viene dada por

Pt + k|t) = Cx(t + k|t) = C[A*x(t) + ¥F, A Bu(t + k —1|t)]  (30)
Posee la ventaja de que sirve también para sistemas multivariables a la vez que permite
analizar la estructura interna del proceso (aunque a veces los estados obtenidos al
discretizar no tienen ningun significado fisico). Los calculos pueden ser complicados, con
la necesidad adicional de incluir un observador si los estados no son accesibles.
(Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

Modelo de las perturbaciones

De tanta importancia como la eleccién de un determinado modelo del proceso es la
eleccion del modelo utilizado para representar las perturbaciones. Un modelo bastante
extendido es el Autorregresivo Integrado de Media Movil (Auto-Regressive and
Integrated Moving Average, ARIMA), en el que las perturbaciones, es decir, las
diferencias entre la salida medida y la calculada por el modelo vienen dadas por
c(z™Ve(t

n(t) = % (31)
donde el polinomio D(z~1) incluye explicitamente el integrador A= 1 — z1, e(t) es un
ruido de media cero y normalmente el polinomio C se considera igual a uno. Este modelo
se considera apropiado para dos tipos de perturbaciones: cambios aleatorios ocurridos en
instantes aleatorios (por ejemplo cambio en la calidad del material) y movimiento
browniano (en procesos con balance de energia) y es usado en varios métodos. Notese
que al incluir un integrador se consigue un control con error nulo en régimen permanente

(offset-free). (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

Como caso particular del ARIMA se puede incluir la perturbacién constante

n(t) = <L (32)

1-z"1

cuya mejor prediccion serd A(t + k|t) = n(t).
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d.2.4.1.1. Respuestas libre y forzada
Una caracteristica tipica de la mayoria de los controladores MPC es el empleo de los
conceptos de repuesta libre y forzada. La idea es expresar la secuencia de acciones de

control como la suma de dos sefales:

u(t) = up(t) +uc(t) (33)
La sefial us(t) corresponde a las entradas pasadas (anteriores al instante t) y en el futuro

se mantiene constante e igual al ultimo valor de la variable manipulada. Es decir,

us(t —j) =u(t—j)paraj=12,... (34)
us(t+j) =u(t—1) paraj=0,1,2,... (35)
La sefial u.(t) vale cero en el pasado y corresponde a las sefiales de control en los

instantes futuros:

u.(t—j)=0paraj=12,.. (36)
u(t+j)=ult+j)—ult—1paraj=0,12,.. (37)

La prediccion de la secuencia de salida se separa en dos partes, como se ve en la figura
13. Una de ellas (y;(t)), la respuesta libre, corresponde a la prediccion de la salida
cuando la variable manipulada se hace igual a u(t), y la otra, la repuesta forzada (y.(t)),
corresponde a la prediccion de la salida cuando la sefial de control es u.(t). La respuesta
libre corresponde a la evolucidon del proceso debido a su estado actual (incluido por tanto
el efecto de acciones pasadas) mientras que la respuesta forzada es la debida a las acciones

de control futuras. (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

“l N %f
/N /N
ELL TS

Figura 13. Respuestas libre y forzada

Fuente: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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d.2.4.2. Funcion objetivo

Los diversos algoritmos de MPC proponen distintas funciones de coste para la obtencion
de la ley de control. En general se persigue que la salida futura en el horizonte considerado
siga a una determinada sefial de referencia al mismo tiempo que se puede penalizar el

esfuerzo de control requerido para hacerlo. La expresion general de tal funcion objetivo

sera.
N Ny
JNy, N N = D BGIF (¢+510) = wie + DI+ Y AD[Bue +] - D
J=N1 j=1

(38)
En algunos métodos el segundo sumando, que considera el esfuerzo de control, no se
tiene en cuenta, mientras que en otros también aparecen directamente los valores de la

sefial de control (no sus incrementos). En la funcion de coste se pueden considerar:

o Pardmetros: N1 y N2 son los horizontes minimo y méaximo de costo (o de
prediccion) y Ny es el horizonte de control, que no tiene por qué coincidir con el horizonte
méaximo. El significado de N1 y N2 resulta bastante intuitivo: marcan los limites de los
instantes en que se desea que la salida siga a la referencia. Asi, si se toma un valor grande
de N1 es porque no importa que haya errores en los primeros instantes, lo cual provocara
una respuesta suave del proceso. Nétese que para procesos con tiempo muerto d no tiene
sentido que N1 sea menor que dicho valor puesto que la salida no empezara a evolucionar
hasta el instante t + d. Ademas, si el proceso es de fase no minima, este parametro permite

eliminar de la funcidn objetivo los primeros instantes de respuesta inversa.

Los coeficientes 6(j) y A(j) son secuencias que ponderan el comportamiento futuro.
Usualmente se consideran valores constantes o secuencias exponenciales. Por ejemplo se

puede conseguir un peso exponencial de 6(j) a lo largo del horizonte usando:
5() = alV==/ (39)

Si a esta comprendido entre 0 y 1 indica que se penaliza mas a los errores més alejados
del instante t que a los méas préximos, dando lugar a un control mas suave y con menor
esfuerzo. Si, por el contrario, o > 1 es que se penalizan mds los primeros errores,

provocando un control mas brusco.
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Todos estos valores pueden ser usados como pardmetros de sintonizacién, obteniendo un
abanico muy amplio de posibilidades con las que se puede cubrir una extensa gama de
opciones, desde un control estandar hasta una estrategia disefiada a medida para un

proceso en particular.

o Trayectoria de referencia: Una de las ventajas del control predictivo es que si se
conoce a priori la evolucion futura de la referencia, el sistema puede empezar a reaccionar
antes de que el cambio se haya efectivamente realizado, evitando los efectos del retardo
en la respuesta del proceso. En muchas aplicaciones la evolucion futura de la referencia
r (t + k) es conocida de antemano, como en Robdtica, servos o procesos en batch; en otras
aplicaciones aunque la referencia sea constante, se puede conseguir una sensible mejora
de prestaciones simplemente conociendo el instante de cambio de valor y adelantandose

a esa circunstancia.

En el criterio de minimizacidn, la mayoria de los métodos suelen usar una trayectoria de
referencia w (t + k) que no tiene por qué coincidir con la referencia real. Normalmente
sera una suave aproximacion desde el valor actual de la salida y(t) a la referencia conocida

mediante un sistema de primer orden:

w(t) = y(t) wit+k)=aw(t+k-1D)+Q-a)r(t+k) k=1..N (40)
a es un parametro comprendido entre 0 y 1 (mientras mas proximo a 1 mas suave sera la
aproximacion) que constituye un valor ajustable que influira en la respuesta dinamica del
sistema. En la figura 14 se muestra la forma de la trayectoria cuando la referencia r(t+k)
es constante y para dos valores distintos de a; para valores pequefios de este parametro se
tiene un seguimiento rapido (w1) mientras que si aumenta, la trayectoria de referencia sera

w2 dando lugar a una respuesta mas suave.

r(t+k)

W (Hk); S ek

i
.
',

/\}(t)_,

Figura 14. Trayectoria de referencia

Fuente: (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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o Restricciones: En la préactica, todos los procesos estan sujetos a restricciones. Los
actuadores tienen un campo limitado de accion asi como una determinada velocidad de
cambio (slew rate), como es el caso de las valvulas, limitadas por las posiciones de
totalmente abierta o cerrada y por la velocidad de respuesta. Razones constructivas, de
seguridad o medioambientales o bien los propios alcances de los sensores pueden causar
limites en las variables de proceso, tales como niveles en depositos, caudales en tuberias
0 temperaturas y presiones maximas. Ademas, normalmente las condiciones de operacion
vienen definidas por la interseccion de ciertas restricciones por motivos
fundamentalmente econdmicos, con lo que el sistema de control operara cerca de los
limites. Todo lo expuesto anteriormente hace necesaria la introduccidn de restricciones

en la funcién a minimizar.

Muchos algoritmos predictivos tienen en cuenta el tema de las restricciones por lo cual
han tenido gran éxito en la industria. Normalmente se consideraran limites en la amplitud

y el slew rate de la sefial de control y limites en las salidas:
Umin =< u(t) < Umax vt
Aumin < u(t) —u(t—1) < dupay vt

Ymin < y(t) < Ymax vt

con la adicién de estas restricciones a la funcion objetivo, la minimizacién resulta méas
compleja, no pudiendo obtenerse la solucion analiticamente como en el caso sin restringir.

(Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)

d.2.4.3. Obtencidn de la ley de control

Para obtener los valores u(t + k|t) sera necesario minimizar la funcional J de la ecuacion
(38). Para ello se calculan los valores de las salidas predichas y(t + k|t) en funcion de
valores pasados de entradas y salidas y de sefiales de control futuras, haciendo uso del
modelo que se haya elegido y se sustituyen en la funcion de coste, obteniendo una
expresion cuya minimizacion conduce a los valores buscados. Para el criterio cuadratico
si el modelo es lineal y no existen restricciones se puede obtener una solucion analitica,

en otro caso se debe usar un método iterativo de optimizacion.
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De cualquiera de las maneras la obtencion de la solucién no resulta trivial pues existiran
N2 - N1 + 1 variables independientes, valor que puede ser elevado (del orden de 10 a 30).
Con la idea de reducir estos grados de libertad se puede proponer cierta estructura a la ley
de control. Ademas se ha encontrado que esta estructuracion de la ley de control produce
una mejora en la robustez y en el comportamiento general del sistema, debido
fundamentalmente a que el hecho de permitir la libre evolucion de las variables
manipuladas (sin estructurar) puede conducir a sefiales de control de alta frecuencia no

deseables y que en el peor de los casos podrian conducir a la inestabilidad.

Esta estructura de la ley de control se plasma en el uso del concepto de horizonte de
control (Nu), que consiste en considerar que tras un cierto intervalo Nu < Nz no hay

variacion en las sefiales de control propuestas, es decir:
Au(t+j—1)=0 j> Ny, (42)

lo cual es equivalente a dar pesos infinitos a las cambios en el control a partir de cierto
instante. El caso limite seria considerar Nu igual a 1 con lo que todas las acciones futuras

serian iguales a u(t). (Rodriguez Ramirez, y otros, 2005)
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d.3. CAPITULO IlI: Herramientas de Matlab aplicadas al control del proceso
Matlab es un Laboratorio matematico, que ofrece un entorno de desarrollo integrado,

empleando programacion en el Lenguaje M.

Las funciones bésicas son: Manejar matrices, representacion de datos y funciones,
implementar algoritmos, crear interfaces graficas de usuario. A parte de éstas funciones,
Matlab permite la instalacion de herramientas que el usuario necesite, tales como

Simulink, y GUIDE y la instalacion de diferentes Toolboxes.

Figura 15. Icono de Matlab
Fuente: (The MathWorks Inc., 2015)
d.3.1. Toolbox de Identificacion de Sistemas (ident)
La Toolbox de Identificacion de Sistemas es para la construccion de precision,
simplificado de modelos de sistemas complejos a partir de los datos de series de tiempo
ruidosos. Proporciona herramientas para la creacion de modelos matematicos de sistemas
dindmicos basado en los datos de entrada / salida observados. La Toolbox cuenta con un
sistema flexible interfaz grafica de usuario que ayuda en la organizacién de los datos y

modelos.

Las técnicas de identificacion proporcionadas con esta Toolbox son Utiles para
aplicaciones que van desde el disefio de sistema de control y procesamiento de sefiales

para analisis de series de tiempo y analisis de vibraciones.

Un flujo de trabajo tipico en la aplicacion de identificacion de sistema incluye los
siguientes pasos: (The MathWorks, Inc, 2000)

1. Importar sus datos en el espacio de trabajo de MATLAB

2. Iniciar una nueva sesion en la aplicacion de Identificacién de Sistemas, o abrir una

sesion guardada.
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Systern Identification - Untitled EI@
File Options Window Help
Import data hd Import models hd
‘1 Operations JL
=
Working Data
Estimate —= hd
Drata Views To To Model Views
[ Time plot Workspace || LTI Wiewer | [ yodel output [ Transientresp [ Monlingar ARX
[] pata spectra _ [] Model resids [] Frequency resp  [_| Hamm-Wiener
[] Frequency function [] Zeros and poles
[] noize spectrum
p=t Validation Data
Status line is here.

Figura 16. Ventana de ldentificacion de Sistemas
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2000)

3. Importar datos en la aplicacion desde el espacio de trabajo de MATLAB.

Import data -

Time domain data...
Freq. domain data...
Data object...
Example...

Figura 17. Importar datos
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2000)

4. Estimacion de parametros del modelo.

Los modelos paramétricos, tales como funciones de transferencia o modelos de espacio
de estado, utilizan un pequefio nimero de parametros para capturar la dinamica del
sistema. La Toolbox de Identificacién de Sistemas estima los parametros del modelo y
sus incertidumbres de tiempo de respuesta y los datos de respuesta en frecuencia. Puede
analizar estos modelos utilizando el tiempo de respuesta y parcelas de respuesta en

frecuencia, como paso, impulso, diagramas de Bode, y mapas de polos y ceros.
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odel Visws

Transfer Function Models. ..
State Space Models. .. odel output Transient resp
Process Models... odel resids Freguency resp
Polynominal Models. ..
MNonlinear Models...

Zeros and poles

Spectral Models. .. . Moize spectrum
Correlation Models... ion Data

) ion invoked.
Quick Start

Figura 18. Estimar maltiples modelos

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2000)
La Toolbox de Identificacion de Sistemas permite estimar con maultiples entradas y
maultiples salidas de transferencia de tiempo discreto o continuo funciones con un nimero
determinado de polos y ceros. Se puede especificar el retardo de transporte o dejar que la
Toolbox lo determine de forma automatica. En los casos en que se necesita un modelo de
tiempo continuo de orden inferior en polos y ceros, la Toolbox permite estimar modelos
de procesos, que son funciones de transferencia simples que involucran tres 0 menos

polos, y opcionalmente, un cero, un tiempo de retardo, y un integrador.

, K ™ [ | [ Ao | [ won |
aeTpts) ™ g [0 ][0 | [ ]
w o o] o] Com)
ros w0 o[ o ] [owm]
1 v]|Atreal v o0 [ o [ o ][ w3 |
O zero Iniial Guess
[ e - m—
[T integrator (© From existing model [ ]
) User-defined [ valwe_initial Guess |

Figura 19. Ventana de estimacion de modelos de proceso
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2000)

5. Validar modelos.

Después de estimar un modelo, se puede validar si se reproduce el comportamiento del
sistema dentro de limites aceptables. Iterar entre el modelo de perfeccionamiento y

validacién hasta encontrar el modelo mas simple que capte mejor la dinamica del sistema.
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Figura 20. Validacion del modelo

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2000)

6. Exportar modelos al area de trabajo de MATLAB para su posterior anélisis. (The

MathWorks, Inc, 2000)

d.3.2. Toolbox Model Predictive Controller (MPC)
Matlab dispone un conjunto de herramienta para el disefio de controladores predictivos.

Estas herramientas se basan en modelos en el espacio de estados y admite el tratamiento

de restricciones y optimizaciones de forma transparente. (The MathWorks, Inc, 2014)

d.3.2.1. Modelado MPC

La estructura del modelo utilizado en el controlador MPC aparece en la siguiente figura.

En donde se explica como los modelos se conectan para la prediccion y estimacion de

estado. (The MathWorks Inc., 2015)

k)

Manipulated Variablas (MV)

vik)
N
Measured Disturbances (MD)

wiylk) Input d (k)
disturbance >
‘White Noise model Unmeasurad Input

Disturbances (LD}

Hig (k)

Wog k)
White Noise

Plant
madel

Cutput
disturbance
model

Unmeasured Output

Disturbances

w, (k)

Yulk)
Unmeasurad Culputs (U3)

Measurement|  Yu(k) + X+ Yenlk}

White Noise

noise madel [ \easyrement Measured
Noise Cutputs (MO)

Figura 21. Estructura del modelo utilizado en el controlador MPC

Fuente: (The MathWorks Inc., 2015)
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Modelo de Planta

El modelo de la planta puede estar en uno de los formatos (LTI) siguiente invariante en

tiempo lineal:

e Modelos numéricos LTI: Funcion de transferencia (TF), espacio de estado (ss),
cero-polo-ganancia (ZPK).
e Modelos Identificados: IDSS, IDTF, idproc y idpoly.

El controlador MPC realiza todos los calculos de estimacion y optimizacion mediante un
tiempo discreto, sistema de espacio de estado sin retrasos, con variables de entrada y
salida sin dimensiones. Por lo tanto, cuando se especifica un modelo de planta en el
controlador MPC, los siguientes pasos del modelo de conversién se realizan

automaticamente (si es necesario): (The MathWorks Inc., 2015)

1. La conversion en espacio de estado. El comando ss apropiado para el formato modelo
suministrado genera un modelo de estado-espacio LTI.

2. Discretizacidon o remuestreo. Si el tiempo de muestreo del modelo se diferencia de
tiempo de muestreo del controlador MPC (definido en la propiedad Ts), una de lo
siguiente ocurre:

e Siel modelo es en tiempo continuo, el comando c2d la convierte en un objeto
de LTI en tiempo discreto usando el tiempo de muestreo del controlador.

e Si el modelo es de tiempo discreto, el comando d2d vuelve a muestrear para
generar un objeto en tiempo discreto LTI usando el tiempo de muestreo del
controlador.

3. Eliminacion de retardo. Si el modelo de tiempo discreto incluye cualquier entrada,
salida o retrasos internos, el comando absorbDelay los reemplaza con el nimero
apropiado de polos en z = 0, aumentando el nimero total de estados discretos. Las
propiedades InputDelay, OutputDelay e InternalDelay del modelo de espacio de
estado resultante son todos cero.

4. Conversion de variables de entrada y salida sin dimensiones. El controlador MPC le
permite especificar un factor de escala para cada entrada de la planta y la variable de
salida. Si no especifica los factores de escala, que por defecto es la unidad. El software
convierte las variables de entrada y salida de la planta de forma adimensional de la

siguiente manera:
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xp(k +1) = Ayx, (k) + BS;ju, (k) (42)
yp (k) = S5 Cx, (k) + S5 DS;u, (k) (43)

Aqui, donde Ay, B, C, y D son matrices de espacio de estado constante determinada en el

paso 3, y:

e Sj- matriz diagonal de los factores de escala de entrada en unidades de ingenieria.

e S, - matriz diagonal de los factores de escala de salida en unidades de ingenieria.

e Xp - vector Estado desde el paso 3 en unidades de ingenieria. No escalado se realiza
sobre variables de estado.

e Up- las variables de entrada de la planta sin dimensiones.

e Up- las variables de salida de la planta sin dimensiones.
El modelo de la planta resultante tiene la siguiente forma equivalente:
xp(k +1) = Apx, (k) + Bpyu(k) + Bp,v(k) + Bpad (k) (44)
Vp(k) = Cpx, (k) + Dpyu(k) + Dpyyv(k) + Dpad(k) (45)

Aqui,C, = S;'C, Bpu, Bpv Y Bpa son las columnas correspondientes de la BSi. También,
Dpu, Bpv Y €l Bpa son las columnas correspondientes de S;1DS;. Finalmente, u(k), v(k) y
d(k) son las variables adimensionales manipuladas, perturbaciones medidas y

perturbaciones de entrada no medidas, respectivamente.

Controlador MPC impone la restriccion de la Dy = 0, lo que significa que el controlador
MPC no permite conexion de interfaz directa de cualquier variable manipulada a
cualquier salida de la planta. (The MathWorks Inc., 2015)

Modelo de Perturbacion de entrada

Si el modelo de planta incluye perturbaciones de entrada no medidas, etiquetadas como
d(k) en el diagrama del sistema MPC, el modelo de perturbacion de entrada indica como
d(k) evoluciona con el tiempo. Es decir, el modelo de perturbacion de entrada especifica
qué tipo de sefial se espera de d(k). Si no se proporciona un modelo de perturbacién de
entrada, el controlador utiliza un modelo de perturbacion de entrada por defecto. El

comando getindist proporciona acceso al modelo que se utiliza.
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El modelo de perturbacion de entrada es un factor clave que influye en los siguientes
comportamientos de atributos del controlador: (The MathWorks Inc., 2015)

e Respuesta dinamica a las perturbaciones aparentes, es decir, el caracter de la
respuesta del controlador cuando la produccidon de la planta medida se desvia de
su trayectoria prevista (debido a una perturbacién desconocida o error de
modelado).

e Rechazo asintotica de las perturbaciones sufridas. Si el modelo predice una
perturbacion sostenida, los ajustes del controlador continGan hasta que la salida
de la planta vuelve a su trayectoria deseada. Este emula un modo integral en un

controlador de retroalimentacién clasica.

Puede proporcionar el modelo de perturbacion de entrada como un espacio de estado LTI

(ss), la funcidn de transferencia (TF), o cero-polo-ganancia (ZPK).

El controlador MPC convierte el modelo de perturbacion de entrada a un tiempo discreto,
retraso- libre, sistema LTI de estado-espacio con los mismos pasos que se utilizan para

convertir el modelo de la planta. El resultado es:
xig(k + 1) = Ajgxiq (k) + Bigwiq (k) (46)
d(k) = Cigxiq(k) + Digw;q (k) (47)
Aqui, Aig, Big, Cia y Did son matrices de espacio de estado constantes y:
x;q(k) — n,;q = 0 estados perturbacion de entrada del modelo.
d, (k) — n, perturbaciones adimensionales de entrada no medidos.

w;q (k) — n;y = 1 entradas de ruido blanco sin dimensiones, supone que tiene media cero

y varianza unidad.
Modelo de Perturbacion de salida

El modelo de perturbacion de salida es un caso especial del modelo méas general que la
perturbacion de entrada. Su salida se afiade directamente a la salida de la planta en lugar
de afectar los estados de la central. EI diagrama muestra su ubicacion en la jerarquia del
modelo MPC. El modelo de perturbacion de salida indica cémo la perturbacion

evolucionara con el tiempo y se utiliza a menudo en la préactica.
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Si no se proporciona un modelo de perturbacion de salida, el controlador MPC creard uno
por defecto cuando no existe un modelo de perturbacion de entrada y aumentando el
modelo de planta no viola la observabilidad de estado. EI comando getoutdist proporciona

acceso al modelo que se utiliza.

Utilizando los mismos pasos que para el modelo de planta, el controlador MPC convierte
el modelo de perturbacién de salida a un tiempo discreto, sistema LTI espacio de estado
sin retrasos. El resultado es: (The MathWorks Inc., 2015)

Xoa(k + 1) = Apaxoa(k) + BoagWoa (k) (48)
Yoa(k) = CoaXoa(k) + DoaWoa (k) (49)
Aqui, Aod, Bod, Cod Y Dod SON matrices de espacio de estado constantes y:
Xoq (k) — nyoq = 1 estados perturbacion de salida del modelo.

Yoa(k) —n, perturbaciones de salida adimensionales que se afiaden a las salidas de

plantas adimensionales.

w,q(k) —n,4 entradas de ruido blanco sin dimensiones, supone que tiene media cero,

varianza unidad.
Medicion de ruido del modelo

Uno de los objetivos de disefio del controlador es distinguir los disturbios, que requieren
una respuesta, a partir de la medicién de ruido, lo que deberia ser ignorado. La medicion
de ruido del modelo tiene este propoésito. EIl diagrama muestra su ubicacion en la jerarquia
del modelo MPC. La medicion de ruido del modelo indica como el ruido va a evolucionar

con el tiempo (es decir, qué tipo de ruido de la sefial se puede esperar).

Utilizando los mismos pasos que para el modelo de planta, el controlador MPC convierte
el modelo de medicién de ruido a un tiempo discreto, retraso-libre, sistema LTI espacio
de estado sin retrasos. El resultado es: (The MathWorks Inc., 2015)

Xn (k+1) = Anxy (k) + Bowy (k) (50)
yn(k) = Cnxn(k) + Dypwy, (k) (51)

Aqui, An, Bn, Cn'y Dn son matrices de espacio de estado constantes y:
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xn (k) — n,, = 0 estados de ruido del modelo.

yn(k) —n,, sefiales de ruido adimensionales que se afiaden a las salidas de planta

medida adimensionales.

wy (k) — n,, = 1 entradas de ruido blanco sin dimensiones, supone que tiene media cero,

varianza unidad.

Si no se proporciona un modelo de ruido, el valor predeterminado es una unidad de
ganancia estatica: nxn = 0, Dn es una matriz identidad nym-por-nym, y An, Bn y Ci estan

vacias.

d.3.2.2. Estimacion del estado del controlador
Como funciona el controlador, que utiliza su estado actual, Xc, como base para

predicciones. Por definicion, el vector de estado es el siguiente:

xf (k) = [xf (k) xig(k) xg4(k) xj (k)] (52)
Donde,

e Xces el estado del controlador, que comprende las variables de estado nyp + nxig +
Nxod + Nxn.

e Xpes el vector de estado modelo de la planta, de longitud nyp.

e Xid es el vector de estado modelo de perturbacion de entrada, de longitud nyig.

® Xod €s el vector de estado modelo de perturbacion de salida, de longitud nxod.

e Xnes el vector de estado modelo de medicién de ruido, de longitud nyn.

Por defecto, el controlador actualiza su estado de forma automaética utilizando las ultimas
mediciones de la planta. Por otra parte, la funcion de estimacion de estado personalizada
le permite actualizar el estado del controlador usando un procedimiento externo vy, a

continuacion, proporciona estos valores en el controlador. (The MathWorks Inc., 2015)
Observador de Estado

La combinacion de los modelos que se muestran en el diagrama se obtiene el observador

de estado:

x.(k +1) = Ax.(k) + Bu, (k) (53)
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y(k) = Cx.(k) + Du, (k) (54)
El Controlador MPC utiliza el observador de estado de las siguientes maneras:

e Para estimar los valores de los estados no medidos necesarios como base para
predicciones.
e Para predecir como las variables manipuladas propuestas por el controlador (MV)

afectaran a los valores de salida futuros de la planta.

Las sefiales de entrada del observador son adimensional manipuladas de la planta y
entradas de perturbaciones medidas, y las entradas de ruido blanco a los modelos de

perturbacién y de ruido:

ug (k) = [u" (k) v" (k) wig(k) wq(k) wy (k)] (55)

Las salidas del observador son las ny salidas de la planta sin dimensiones.

En términos de los pardmetros que definen los cuatro modelos que se muestran en el

diagrama, los pardmetros del observador son:

Ay, BpaCia 0 0 7 Byu Bpy BpaDia 0 07
a-l0 Ae o o _|o 0 By 0 0
0 0 A,y 0] 0 0 0 By 0

[ 0 0 0 A, 0 0 0 0 B,

¢= :Cp DpaCia - Coa [C(;n] b= [0 Dy DpaDia  Doa [Dn]:

(56)
Aqui, los modelos de perturbacion de la planta y la produccidn se resecuencia para que

las salidas medidas precedan a las salidas no medidas. (The MathWorks Inc., 2015)
Estimacion de Estado

En general, los estados del controlador son no medidos y deben ser estimados. Por
defecto, el controlador utiliza un filtro de Kalman estado estacionario que se deriva del

observador de estado.

Al comienzo del k-ésimo intervalo de control, el estado del controlador se calcula con los
siguientes pasos: (The MathWorks Inc., 2015)

1. Obtener los datos siguientes:
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e Xc (k| k-1) - Controlador de estimacion de estado de intervalo de control anterior,

k-1

e U™ (k-1) - de hecho se utiliza en la planta de la k-1 a k Variable manipulada (MV)

(que se supone constante)

e Ut (k-1) - Optima MV recomendado por MPC y se asume que se utiliza en la

planta de la k-1 a k

e v (k) - Actual medida disturbios
¢ Ym (K) - Actual medida salidas de plantas

e By, By - Columnas del parametro observador B correspondiente a entradas u (k) y

v (K)

e Cm - Filas de parametro observador C correspondiente a las salidas de plantas

medidas

e Dy - Filas y columnas de parametro observador D correspondientes a las salidas

de plantas medidas e insumos de perturbacién medidos

e L, M - Constantes matrices de ganancia de Kalman

Las sefiales de entrada y salida de la planta se escalan para ser adimensional antes de su

uso en los célculos.

2.

Revisar xc(k|k-1) cuando u(k-1) y u®(k-1) son diferentes:
xr(klk — 1) = x.(k|lk — 1) + B, [u®t(k — 1) —u°P (k — 1)] (57)
Calcular la innovacion:
e(k) = ym(k) = [Crxc® (klk — 1) + Dy v (k)] (58)
Actualizacion de la estimacion de estado del controlador para dar cuenta de las
ultimas mediciones.
x.(klk) = xL(klk — 1) + Me(k) (59)
A continuacion, el software utiliza la estimacion de estado xc(k|k) para resolver el
programa de segundo grado en k intervalos. La solucion es u® (k), valor de la
variable manipulada recomendado por el MPC para ser utilizado entre los intervalos
de control ky k + 1.
Finalmente, el software se prepara para el siguiente intervalo de control suponiendo

que las entradas desconocidas, wid (K), Wod (K), y W (k) asumen su valor medio (cero)
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entre los tiempos de k y k + 1. El software predice el impacto de las entradas
conocidas y la innovacion de la siguiente manera:
x.(k + 11k) = Ax.(k|k) + B,u°?t(k) + B,v(k) + Le(k) (60)

Prediccion Variable de salida

El Modelo de Control Predictivo requiere la prediccion de futuras salidas de plantas libres
de ruido utilizadas en la optimizacién. Esta es una aplicacion clave del observador de

estado.
En el control de intervalo k, los datos necesarios son los siguientes:

e p-Horizonte de prediccion (nimero de intervalos de control, que es mayor o igual
al)

e Xc (k| K) - Estimaciones del estado del controlador

e Vv (K) - Actual perturbacién de entrada medida (MD)

e Vv (k+i]|K)- Futuro proyectado MD, donde i = 1: p-1. Si no esta utilizando la vista
previa MD, entonces v (k + i | k) = v (K).

e A By By, C,Dy-. Constantes de observador de estado, donde By, By, y Dy denotan
columnas de las matrices B y D correspondientes a las entradas u y v. Dy es una

matriz nula por falta de alimentacion de paso directo

Las predicciones asumen que las entradas de ruido blanco desconocidos son cero (su
expectativa). Ademas, las salidas de la planta previstas son libres de ruido. De este modo,
todos los términos medicion de ruido de estados que participen desaparecen de las
ecuaciones de observacion del estado. Esto es equivalente a la reduccién a cero de los

ultimos elementos de nxn de X (k|Kk).

Teniendo en cuenta los datos y las simplificaciones anteriores, por el primer paso del

observador de estado predice:
x.(k + 1|k) = Ax.(k|k) + B,u(k|k) + B,v(k) (61)
Continuando por etapas sucesivas, i = 2: p, el observador de estado predice:
x.(k +ilk) = Ax.(k + i — 1|k) + Byu(k +i — 1|k) + B,v(k + i — 1|k) (62)

En cualquier paso, i = 1: p, las salidas de plantas libres de ruido previstos son:
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y(k + ilk) = Cx,(k + i|k) + D,v(k + i|k) (63)

Todas estas ecuaciones emplean variables de entrada y de salida de la planta
adimensionales. Las ecuaciones también asumen los traslados de origen. La inclusién de

las compensaciones no nulas es sencillo.

Para célculos mas répidos, el controlador MPC utiliza una forma alternativa de las
ecuaciones anteriores en las que términos constantes se calculan y almacenan durante la

inicializacion del controlador. (The MathWorks Inc., 2015)

d.3.2.3. Optimizacion del problema

Vision de conjunto

El Modelo de Control Predictivo resuelve un problema de optimizacién, especificamente,
un programa cuadratico (QP), en cada intervalo de control. La solucién determina las
variables manipuladas (MV) para ser utilizado en la planta hasta el siguiente intervalo de
control. (The MathWorks Inc., 2015)

Este problema QP incluye las siguientes caracteristicas:

e La funcion objetivo (o funcién de costo) - Un escalar, medida no negativa de
rendimiento del controlador que se reduce al minimo.

e Restricciones - Condiciones que la solucion debe satisfacer, como los limites
fisicos en MV y variables de salida de la planta.

e Decision - Los ajustes de MV que minimiza la funcion de costo al tiempo que

satisface las restricciones.
Funcion de costos estandar

La funcion de costo estandar es la suma de cuatro términos, cada uno centrado en un

aspecto concreto de la actuacion del controlador, de la siguiente manera:
J(z) = Jy (i) + Ju(zk) + Jau(2k) + ] (21) (64)

Aqui, zx es la decision QP. Como se describe a continuacion, cada término incluye pesos
que ayudan a equilibrar los objetivos perseguidos. EI Controlador MPC ofrece pesos por
defecto pero en general tendra que ajustarlos al ajustar el controlador para su aplicacién.
(The MathWorks Inc., 2015)
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Seguimiento Referencia de salida

En la mayoria de las aplicaciones, el controlador debe mantener ciertas salidas de planta
en o cerca de los valores de referencia especificados. Controlador MPC utiliza la siguiente

medida de desempefio escalar:

2

Iy = 557, S0 {5 1y + i) =y, + 110} (65)
Donde,

e k- Intervalo de control actual.

e p - Horizonte de prediccion (numero de intervalos).

e ny - NUmero de variables de salida de la planta.

e 7x - Decision QP, dada por :

zl = [u(k|lk)T u(k + 117 ... u(k+p—11K)T ] (66)

e yj(k+i|K)- Valor pronosticado de la produccion de la planta j al i-esimo paso
horizonte de prediccion, en unidades de ingenieria.

e rj(k+i|Kk)- Valor de referencia para la salida de la planta j en i-ésimo paso
horizonte de prediccion, en unidades de ingenieria.

o sjy-Factor de escala para la produccién de la planta j, en unidades de ingenieria.
o wl.yj-Peso de sintonizacién para la salida de la planta j en i-ésimo paso horizonte

de prediccion (sin dimensiones).

Los valores de ny, p, sjy Y wl?,’j son especificaciones del controlador, y son constantes. El
controlador recibe los valores rj (k + i | k) para todo el horizonte de prediccion. El
controlador utiliza el observador de estado para predecir las salidas de las plantas. Al
intervalo k, las estimaciones del estado del controlador y los valores de MD estan

disponibles. Por lo tanto, Jy es una funcién de solo zx. (The MathWorks Inc., 2015)
Seguimiento variable manipulada

En algunas aplicaciones, es decir, cuando hay mas variables manipuladas que las salidas
de la planta, el controlador debe mantener variables manipuladas seleccionadas (MV) en
o cerca de los valores objetivo especificados. EI Controlador MPC utiliza la siguiente

medida de desempefio escalar:
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u

Ju(m) = 2 SP

s

.

[ + 1) = 0y argec k + 11O)} - (67)

~e

Donde,

e k- Intervalo de control actual.

e p - Horizonte de prediccion (numero de intervalos).

e ny - NUumero de variables manipuladas.

e 7x - Decision QP, dada por (66)

® Uj, objetivo (K + 1 | K) - Valor objetivo para j MV en la prediccion i-gesimo paso
horizonte, en unidades de ingenieria.

o sjy-Factor de escala para j MV, en unidades de ingenieria.
. wl.yj-Peso de sintonizacion para j MV en i-ésimo paso del horizonte de prediccion
(sin dimensiones).

Los valores nu , p, sjy y wl.yj son especificaciones del controlador, y son constantes. El

controlador recibe los valores uj, objetivo (I + K | K) para todo el horizonte. EI controlador
utiliza el observador de estado para predecir las salidas de las plantas. Por lo tanto, Jy €s
una funcion de sélo zk. (The MathWorks Inc., 2015)

Supresidn de Variable manipulada

La mayoria de las aplicaciones prefieren pequefios ajustes de MV (se mueve). MPC

utiliza la siguiente medida de desempefio escalar:

2

I = S T [y e+ 100 Gk + i = 10]} (69)

Sj

Donde,

e k- Intervalo de control actual.

e p - Horizonte de prediccion (nimero de intervalos).

e ny - NUmero de variables manipuladas.

e 7x - Decision QP, dada por (66)

o sjy-Factor de escala para j MV, en unidades de ingenieria.

o wiAj‘-Peso de sintonizacion para j MV en i-ésimo paso del horizonte de prediccion

(sin dimensiones).
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Los valores ny, p, Sjy y wf}‘ son especificaciones del controlador, y son constantes. u (k-

1| K) =u (k-1), que son las MVs conocidos a partir del intervalo de control previo. Jau €S

una funcion de sélo zx.

Ademas, un horizonte de control m <p (o el bloqueo MV) limita cierta MV se mueve a
ser cero. (The MathWorks Inc., 2015)

Violacion de restricciones

En la préctica, la violacidon de restriccion podria ser inevitable. Las Restricciones blandas
permiten una solucién QP posible bajo tales condiciones. EI Controlador MPC emplea
una dimension, variable de holgura no negativo €k, que cuantifica el peor de los casos de
violacion de restriccion. La medida de rendimiento correspondiente es: (The MathWorks
Inc., 2015)

J(z) =p 1% (69)
Donde,

e 7x - Decision QP, dada por (66)
e ¢k - Variable de holgura en el control de intervalo k (sin dimensiones).

e pe—Peso de penalizacion de violacion de restriccion (sin dimensiones).
Funcion de Costo Alternativa

Se puede optar por utilizar la siguiente alternativa a la funcion de costo estandar:

p-1
J(z) = Z{[e§(k +0)Qe, (k + )] + [ef (k + DRye, (k + D] + [AuT (k + )Ry Auk + )]} + p?

i=0
(70)
Aqui, Q (ny-por-ny), Ry, ¥ Rau (nu-por-ny) son matrices de peso positivo semi definidos,

Y.

ey(i+k) =S [r(k+i+1lk) —y(k +i+1]k)] (71)
eu(i + k) = Sy [Uargee (k + ilk) — ulk + ilk)] (72)
Au(k +1i) = S;u(k + ilk) —u(k + i — 1]k)] (73)

también,
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e Sy - Matriz diagonal de salida de la planta factores de escala variable en unidades
de ingenieria.

e S, - Matriz diagonal de los factores de escala MV en unidades de ingenieria.

e r(k+1]|k)-Losvalores de referencia de salida de planta de ny en el paso horizonte
de prediccion i, en unidades de ingenieria.

e y(k+1]|k)-Salidas de plantas ny en el paso horizonte de prediccion i, en unidades
de ingenieria.

e 7k - Decision QP, dada por (66)

® Utarget (K + 1| K) - ny valores objetivo MV correspondientes a u (k + i | k), en

unidades de ingenieria.

Predicciones de salida utilizan el observador de estado, como en la funcién de costos

estandar.

La funcion de costo alternativa permite ponderacion off-diagonal, pero requiere los pesos
que son idénticos en cada paso del horizonte de prediccion.

Las funciones de costos alternativos y estandar son idénticos si cumplen las siguientes
condiciones: (The MathWorks Inc., 2015)

e Las funciones de coste estdndar emplea pesos, y que son constantes con respecto
al indice, i = 1: p.

e Las matrices Q, Ry, y Rau Son diagonales con los cuadrados de los pesos como los
elementos de la diagonal.

Restricciones

Ciertas limitaciones estan implicitos. Por ejemplo, un horizonte de control m <p (o el
bloqueo MV) obliga a algunos incrementos MV a ser cero, y el observador de estado
utilizado para la prediccion de produccion de la planta es un conjunto de restricciones de
igualdad implicitos. Limitaciones explicitas que se pueden configurar se describen a
continuacion. (The MathWorks Inc., 2015)

Limites en las salidas de las plantas, MV, e Incrementos MV

Las limitaciones MPC més comunes son los limites, de la siguiente manera.
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Yj,min(i)

y(k + l|k) y',max(i)
s;’ ]mm( ) - ’ s}’ = . SJJ,’ jmax(l) (=1 p, ] =1 le (74)
u',min(l) k +1 k ',max(.) . .
] j ]mln( ) <uj( z 1K) <Y z : ]max(l) i=1:p, j=1n, (75

MU min (D) ) puj(k +ilk)  dujmax®
]—_ij,Aﬁin(l) < i( . | ) Js

u
Sj j j

+iVima (D, i=1ip, j=1imy

(76)
Aqui, los parametros V (valores ECR) son constantes adimensionales de los controladores
analogos a los pesos de la funcion de costo pero utilizados para la restriccion de

ablandamiento. También,

e ¢,- Escalar QP variable de holgura (sin dimensiones) que se utiliza para suavizar
la restriccion.

o sjy-Factor de escala para la salida de la planta j, en unidades de ingenieria.

e s/*-Factor de escala para j MV, en unidades de ingenieria.

e Vi min (1), ¥j, max (i) - los limites superiores de produccién de la planta j en el i-
gesimo paso del horizonte de prediccion, en unidades de ingenieria e inferior.

e Uj, min (i), Uj, max (i) - los limites inferior y superior para j MV en la prediccion i-
gesimo paso horizonte, en unidades de ingenieria.

e Auj min (1), Auj, max (i) - los limites inferior y superior para j incremento MV en el

i-gesimo paso del horizonte de prediccion, en unidades de ingenieria.

Excepto para la condicion de no negatividad variable de holgura, todas las restricciones
anteriores son opcionales y se inactiva por defecto (es decir, inicializado con valores
limite infinito). Para incluir una restriccion de cota, debe especificar un limite finito

cuando se disefia el controlador. (The MathWorks Inc., 2015)

d.3.2.4. Solucionador QP
El solucionador QP del controlador predictivo basado en modelo convierte un problema

de optimizacion MPC a la forma general QP

Min(fTx +x"Hz) (77)
de tal manera que

Ax <b (78)
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donde x™ = [z" ¢ son las decisiones, H es la matriz de Hesse, A es una matriz de
coeficientes de restriccion lineales, y b y f son vectores. Las matrices H y A son
constantes. El controlador calcula éstos durante la inicializacion y los recupera de la
memoria del ordenador cuando sea necesario. Calcula los vectores b y f variables en el

tiempo al comienzo de cada instante de control.

La Toolbox utiliza el algoritmo KWIK para resolver el problema QP, que requiere la
Hesse ser definida positiva. En la primera etapa de control, KWIK utiliza un arranque en
frio, en el que la estimacion inicial es la solucion sin restricciones se describe en el
Modelo de Control Predictivo sin restricciones. Si esta x satisface las restricciones, es la
solucion éptima QP, x *, y el algoritmo termina. De lo contrario, esto significa que al
menos una de las restricciones de desigualdad lineales debe tener constancia de una
igualdad. En este caso, KWIK utiliza una estrategia eficiente, robusto numéricamente
para determinar el conjunto de restricciones activa que cumpla las condiciones de
optimalidad estandar. En los siguientes pasos de control, KWIK utiliza un arranque en
caliente. En este caso, el conjunto de restricciones activo determinado en la etapa de

control anterior se convierte en la estimacion inicial para el siguiente.
Aungue KWIK es robusto, se debe considerar lo siguiente:

e Uno o mas restricciones lineales pueden ser violados ligeramente debido a errores
de redondeo numéricos. La Toolbox emplea una relativa tolerancia no ajustable.
Esta tolerancia permite que una restriccion sea violada por 6.10 veces la magnitud
de cada término. Tales violaciones se consideran normales y no generan mensajes
de advertencia.

e La Toolbox también utiliza una tolerancia no ajustable cuando se pone a prueba
una solucion para el 6ptimo.

e La basqueda del conjunto de restricciones activo es un proceso iterativo. Si las
iteraciones alcanzan un maximo dependiente de problema, el algoritmo termina.

e Siel problema incluye restricciones duras, estas limitaciones podrian ser inviable
(imposible de satisfacer). Si el algoritmo detecta inviabilidad, termina

inmediatamente.

En los dos ultimos casos, con un resultado anormal de la busqueda, el controlador

mantendra la Gltima salida de control exitoso. Puede detectar un resultado anormal y
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reemplazar el comportamiento predeterminado como mejor le parezca. (The MathWorks
Inc., 2015)

d.3.2.5. GUI mpctool

El primer paso en el disefio es cargar un modelo de planta. Sus dimensiones y sefial

caracteristicas establecen el contexto para el resto de pasos.
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Fle MPC Heb
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4\ viorkzpace MPC structure overview
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C} Plant medels —| \
-0 cortrotees L 0 Measued 0 {
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Setpoints 0 Manipuated | Inouts  Outouts
(reference] vaiables (0 | Flant 0
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Name i Type [ Descrytion | Uréz [ omral

Output signal properties
Name [ Type | Deseriton | Ur2s [ Howes |

Figura 22. Vista inicial MPC toolbox

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
Hacer clic en el boton Importar Planta en la vista inicial de la herramienta de disefio
(Figura 22). Aparece el dialogo Importador Modelo Planta.
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Figura 23. Dialogo Importador Modelo de Planta

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
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La importacion desde MATLAB del area de trabajo debe ser seleccionado por defecto,
como se muestra. La seccion del didlogo etiqueta articulos en su lista de espacio de

trabajo.

Una vez que aparezca, se selecciona. Las propiedades de la seccion de dialogos
etiquetados después muestra el nimero de entradas y salidas, sus nombres y tipos de

sefial, etc.

Se hace clic en el botdn Importar. Esto carga en la herramienta de disefio. Luego se hace
clic en el Boton de cierre (de lo contrario el didlogo permanece visible en caso de que se
desee importar otro modelo). La herramienta de disefio deberia aparecer como en la

Figura 23.

New Praject.

Figura 24. La GUI mpctool
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
La Figura 24 muestra la ventana de la interfaz grafica de disefios de controladores
predictivos de Matlab. Puede verse a la izquierda una estructura de arbol. La raiz de ese
arbol es el Workspace de Matlab. Dentro del mismo hay diferentes ramas por cada MPC
importado. Dentro de cada MPC hay tres entradas: (The MathWorks, Inc, 2014)

e Modelo, que especifica el modelo sobre el que se basa el controlador, incluyendo
tiempo de muestreo.

e Controlador, que contiene todas las opciones de ajuste del mismo, como funciones
de coste, restricciones, predicciones. Es la parte mas importante.

e Escenarios, que permite realizar simulaciones con los MPC calculados.
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Dentro de la seccion de ajustes de los controladores hay varias pestafias

e Model and horizon: especifica los tiempos de muestreo y de prediccion del

controlador, asi como el modelo al que esta asociado.

Model and Harizons | Constraints | Weight Tuning | Estimation (Advanced) |

Plant modet: IDCp v '

Horizons

Cortrol interval (Seme unds) Il 0

Preciction haeizon (ntervais) fis

Cortrol horizon (rtervalsk 3
I~ Blocking

Blocking

Figura 25. Ventana general del controlador
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
Esta lista desplegable le permite especificar el modelo de la planta que el controlador
utiliza para sus predicciones. Se puede elegir cualquiera de los modelos de planta que ha

importado.

La opcién intervalo de Control establece el tiempo transcurrido entre sucesivos
movimientos del controlador. Debe ser un numero real positivo, finito. Los calculos
asumen un asimiento de orden cero en las variables manipuladas (las sefiales ajustadas

por el regulador). Por lo tanto, estas sefiales son constantes entre movimientos.

La opcion de horizonte de prediccion establece el nimero de intervalos de control sobre

el cual el controlador predice sus salidas. Debe ser un entero positivo, finito.

La opcién de horizonte de Control establece el nimero de movimientos calculados.
Debe ser un entero positivo, finito y no debe superar el horizonte de prediccion. Si es
menor que el horizonte de prediccion, el ultimo movimiento calculado llena el resto del

horizonte de prediccion.
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Por defecto, la opcién de bloqueo estd desactivada (off). Cuando se selecciona, la
herramienta de disefio sustituye a la especificacion horizonte de control con un patrén de
movimiento. (The MathWorks, Inc, 2014)

e Constraints: se ajustan los valores maximos y minimos tanto de los actuadores como
de sus tasas de cambio. Asimismo se indican los valores extremos de la salida admisibles.
Un elemento importante es el la opcion Softening constrains, que permite relajar
restricciones, tanto individualmente como de forma colectiva, evitando asi llegar a

sistemas irresolubles.

Modl ard Hortzons Cerssirmintz | wisight Tuning | Estmation (dvances? |
[~ Constraints on manipulated variables
Meme | s [ woimam | s Max Doremsie || Wiae Up st

Rk Fodo
Syeam Rabe

[ Constraints on oulputvariables
Devtilote Purty |
Bottoms Purty [

constrant Satering | e |

Figura 26. Restricciones
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
Cada entrada de la tabla puede ser un escalar o un vector. Una entrada escalar define una
restriccion que es constante para todo el horizonte de prediccion. A la entrada de vectores

define una restriccion variable en el tiempo.

Las columnas nombre y unidades son no editable. Para cambiarlos, utilizar la vista de la
definicion de sefial. Las entradas restantes son editables. Si se deja en blanco un espacio,
el controlador ignora esa restriccion. Puede lograr el mismo efecto introduciendo -Inf o

Inf (por un minimo o maximo, respectivamente).
Los valores minimo y maximo establecen rango de cada MV.
Los valores de restriccion deben ser coherentes con los valores nominales. En otras

palabras, el valor nominal de cada MV debe satisfacer las restricciones.
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Los valores de restriccion también deben ser uniformes. Por ejemplo, el limite inferior de

una MV no debe exceder su limite superior. (The MathWorks, Inc, 2014)
Ablandamiento de restricciones

Una restriccion dura no puede ser violada. Las restricciones duras son arriesgadas, sobre
todo para las salidas, ya que el controlador ignorard sus otros objetivos con el fin de
satisfacerlas. Ademas, las restricciones podrian ser imposibles de satisfacer en ciertas
situaciones, en cuyo caso los calculos son matematicamente inviable. (The MathWorks,
Inc, 2014)

El Software Model Predictive Control Toolbox le permite especificar restricciones

blandas. Estos pueden ser violados, pero se especifica una tolerancia para cada violacion.

e Weight Tuning: permite ajustar los valores de ponderacion de la funcién de coste.
Una opcidén muy interesante es el ajuste de un coeficiente de compromiso entre sistemas
de respuesta mas rapida y controladores mas robustos. El ajuste de este parametro resulta
clave en el caso de calcular controladores para sistemas no lineales con sistemas
linealizados. De hecho, valores méas bajos de ese valor (que tedricamente mejoran la
robustez penalizando la respuesta del sistema), proporcionan respuestas mas rapidas, ya
que al encontrarse con las incertidumbres, el sistema mas robusto es capaz de resolverlas
mas rapidamente. (The MathWorks, Inc, 2014)

Figura 27. Ajuste de pesos
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
e Estimation: permite establecer caracteristicas avanzadas de prediccion que tengan en

cuenta tanto perturbaciones a la salida como ruidos. Estos ajusten pueden ser muy utiles

69



para modelar efectos del viento (primer caso) como de errores de los sensores (segundo
caso). (The MathWorks, Inc, 2014)

KT rrenbl i weskspace
Unmessared Measurement
Disturbance nolse
+ t, Measured

Outputs

Outputs

Figura 28. Predicciones
Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
e Simulation Scenario: Esta vista aparece cuando se selecciona uno de los nodos de
especificacion del escenario. Permite especificar la configuracion de la simulacion y las
variables independientes. Todos tienen valores predeterminados, pero se tendra que
cambiar por lo menos algunos de ellos (de lo contrario todas las variables independientes

sera constantes).
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Figura 29. Escenario de Simulacion

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)

70



Controlador - Seleccionar uno de los controladores.

Planta - Seleccionar el modelo de la planta que actuard como la planta "real” en la
simulacion, es decir, no necesita ser el mismo que el utilizado para las predicciones del

controlador.
Duracion - La duracion de simulacion en unidades de tiempo.
Cerrar bucles - Si se desactiva, la simulacion sera de bucle abierto.

Hacer cumplir las restricciones - Si se desactiva, se ignoraran todas las limitaciones del

controlador.

El campo intervalo de control es de solo visualizacion, y refleja el ajuste en su seleccion

Controller.

Puntos de ajuste

Utilizar esta tabla para especificar el punto de referencia para cada salida.
Las columnas Nombre y Unidades son s6lo de visualizacion.

La columna Tipo especifica la variacion de consigna. Para cambiar esto, hacer clic en la

celda y seleccionar una opcion en el mend resultante.

El significado de las columnas iniciales del valor, tamafio, tiempo, y periodo depende

del tipo. Si una celda es gris (no editable), no se aplica al tipo elegido.

Si se selecciona la opcién Look Ahead, el controlador utilizara los valores futuros de los
puntos de ajuste en sus calculos. Esto mejora el seguimiento de consigna, pero el
conocimiento de los futuros cambios de consigna es inusual en la practica. (The
MathWorks, Inc, 2014)

d.3.2.6. Libreria MPC de Simulink
La libreria MPC de Simulink ofrece dos bloques que se puede utilizar para implementar
el control MPC en Simulink, MPC Controller, y Multiple MPC Controllers.

Acceder a la biblioteca utilizando el Navegador Simulink Library o escribiendo mpclib

en la ventana de comandos. La siguiente figura muestra el contenido de la biblioteca.
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Figura 30. Libreria MPC de Simulink

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
Una vez que se tenga acceso a la biblioteca, se puede agregar uno de sus bloques al
modelo Simulink haciendo clic y arrastrando o copiar y pegar. (The MathWorks, Inc,
2014)

d.3.2.6.1. Blogue Controlador MPC

El bloque controlador MPC representa un solo controlador MPC. Puede ajustar la planta
de entrada para el control de salidas de las plantas, lo que representa limitaciones, como
los limites del actuador. (The MathWorks, Inc, 2014)

Mascara Bloque Controlador MPC

Insertar un bloque controlador MPC en su modelo de Simulink y especificar sus
propiedades. Hacer doble clic en el blogue para abrir su méascara. La siguiente figura
muestra la mascara ajustes por defecto. Esta seccion muestra como configurar el
controlador a traves de: (The MathWorks, Inc, 2014)

e Especificacion de los pardmetros requeridos.
e Habilitacion de puertos de entrada y salidas opcionales.

e Conexidn de las sefales apropiadas.

Figura 31. Mascara Bloque Controlador MPC

Fuente: (The MathWorks, Inc, 2014)
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Parametros Controlador MPC
Especificar un objeto MPC valido en el campo Controlador MPC en una de dos maneras:

e Escribir el nombre de un objeto MPC guardado en el espacio de trabajo. Para
revisar su configuracion antes de ejecutar una simulacion, hacer clic en Disefio
para cargar el objeto con nombre en la herramienta de disefio MPC.

e Si la instalacion incluye el software Simulink Control Design ™, conectar el
Bloque Controlador MPC de la planta que controla. Si se deja el campo
controlador MPC vacia, hacer clic en Disefio. EI bloque construye un objeto
predeterminado MPC linealizando la planta en el punto de funcionamiento por
defecto y exporta este controlador por defecto el espacio de trabajo de base. Si el
punto de funcionamiento por defecto no es el que se desea, consultar "Importacion
de un modelo de planta™ para ayudar con la importacion de un nuevo modelo de
planta.

Estado inicial del Controlador

Si no se especifica un estado inicial del controlador, el controlador utiliza una condicion
inicial por defecto en simulaciones. Para cambiar el estado inicial, especificar un objeto
mpcstate. (The MathWorks, Inc, 2014)

Sefales

El controlador MPC requiere al menos dos entradas y genera al menos una salida.
También hay entradas y salidas opcionales. En la mayoria de los casos, las sefiales son
vectores compuestos de variables de la planta. Comprobar que las dimensiones de sefial
y la secuencia de elementos dentro de cada sefial vector son consistentes con su definicion
de controlador. (The MathWorks, Inc, 2014)

Entradas Requeridas

Conectar lo siguiente para los puertos de entrada del controlador como se indican:

e Variables de salida medidos (mo). Conecte las variables de salida de la planta
medidos al puerto mo del controlador MPC como sefial vector, longitud nym > 1.
Esto proporciona la retroalimentacion del controlador.

o Referencias (ref). EI modelo de prediccion de su controlador contiene variables
de salida ny > nym. Cada uno debe tener un objetivo de referencia o el valor de
consigna. Conecte este vector 1-por-ny sefialar al puerto ref del controlador. Este

puerto define los valores del primer paso de referencia en el horizonte de
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prediccion del controlador. Por defecto, el controlador asume estos valores validos

para todo el horizonte.
Puerto Requerido
Durante la operacion, el controlador actualiza el puerto de salida variable manipulada
(mv) en cada intervalo de control. El puerto de salida mv define ajustes para plantar
variables de entrada. Conectar este vector de sefial a la planta. (The MathWorks, Inc,
2014)
Sefales de entrada
Se debe conectar sefiales de Simulink adecuadas a los puertos de entrada del blogque
controlador MPC. La salida medida (mo) y la referencia (ref) se requieren. Se puede
agregar puertos opcionales mediante la seleccion de casillas de verificacion en la parte
inferior de la mascara.
Como se muestra en la figura 31, habilitar perturbaciones medidas es una seleccion por
defecto y el puerto correspondiente (md) aparece en la figura MPC Simulink de la
Biblioteca. Esto proporciona una compensacion de alimentacion hacia delante para
perturbaciones medidas. (The MathWorks, Inc, 2014)
Sefales de salida
El bloque actualiza su salida (s) de forma periddica. EI objeto MPC nombrado en el
bloque de campo controlador MPC contiene el intervalo de control (su propiedad Ts). El
objeto también especifica el nimero de variables manipuladas, ny, que se calcula y se
envia a la planta en cada instante de control. El puerto de salida predeterminado (mv
marcado) ofrece estos como una sefial vector de ny dimension. (The MathWorks, Inc,
2014)
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e.- MATERIALES Y METODOS
e.l. Materiales y Métodos

La metodologia seguida para lograr los objetivos propuestos fue realizar la descripcion

del proceso que realiza la planta y determinar cuales son los elementos que la constituyen.

Luego se realizo la obtencion del modelo matematico de la planta, para esto primero fue
necesario la adquisicion de datos haciendo uso del VI de Labview disefiado para el efecto
y del equipo FieldPoint 2010, después se obtuvo la funcion de transferencia de la planta
mediante la herramienta de ldentificacion de Sistemas ident de Matlab, por ultimo se

realizd la validacion del modelo que representa mejor el proceso de la planta.

Al contar con el modelo de la planta se desarrollé el Controlador Avanzado utilizando la
herramienta mpctool de Matlab que permitié el desarrollo del Controlador Predictivo
Basado en Modelo (MPC).

Posteriormente se efectué la simulacién del Controlador MPC en Simulink.

Finalmente se hizo la comparacion de desempefio del Controlador MPC disefiado en
relacion con el Controlador Convencional Pl implementado en el Banco de Control de

Presion.

El siguiente esquema detalla lo antes mencionado:

Descripcidn del Proceso de la
Planta

NS

Obtencidon del Modelo Matematico de la Planta
Adquisicién de Datos | Obtencion del Modelo | Validacién del Modelo

NS

Desarrollo del Controlador
Avanzado

S

Simulacion del Controlador MPC

NS

Comparacion del MPC con el
Controlador Convencional
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f. RESULTADOS

f.1. Descripcion del proceso de la planta
La primera fase fue el reconocimiento del banco para la medicion y control de presion
del Laboratorio de Automatizacion de la U.N.L. y se determin6 de que elementos esta

constituido para su funcionamiento y cual es el proceso que realiza.
Los elementos que componen el banco son los siguientes:

(1) Electrovalvula de accionamiento

(2) Regulador de presion

(3) Vélvula anti retorno

(4) Mandmetro de presion de entrada

(5) Valvula proporcional

(6) Acumulador

(7) Sensor de presion

(8) Manometro de presién del acumulador
(9) Electrovalvula de purga

(10) Valvula manual

8)

(10)
(O]
}

@

@)

(5)

w
e

)

1
entrada de presion €] 22
(3) -
2 aant

Figura 32. Esquema banco de medicion de presién

Fuente: (Tandazo, 2014)
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El aire comprimido ingresa por la electrovalvula de accionamiento (1), pasa por el
regulador de presion (2), el cual regula la presion de entrada al acumulador (6) y no
sobrepase los 15 PSI, figuran también una valvula anti retorno (3) y dos manometros de
presion (4) y (8) los cuales permiten visualizar la presion en la tuberia y en el acumulador
respectivamente, la valvula proporcional (5) permite variar la cantidad de aire en el tanque
acumulador, la valvula manual (10) permite simular perturbaciones, la electrovalvula de

purga (9) permite evacuar el aire contenido en el tanque en caso de un exceso de presion.

El sistema consta de un FieldPoint 2010 al cual se debe conectar una computadora a través
de una comunicacion Ethernet para lo que se utiliza un cable UTP cat. 6 cruzado.

Lo que se quiere controlar es que la presion en el acumulador sea constante, para esto se
asigna el valor de presion que se desea mantener en el acumulador que debido al consumo
del aire puede variar, por lo que dependiendo de este valor establecido la vélvula
proporcional se debe abrir o cerrar para conservar la presién dentro del acumulador en el

nivel asignado.

El experimento que se realizé fue conectar el FieldPoint 2010 con la computadora para a
través del software manipular la valvula proporcional del banco, permitiendo el paso del
aire comprimido hasta el tanque acumulador aplicandole una sefial de escalon desde el
estado cerrado hasta el estado completamente abierto de la valvula proporcional. Y de
esta manera se adquiri6 los datos proporcionados por el sensor de presion ubicado en el

tanque acumulador que luego fueron utilizados en la obtencién del modelo de la planta.

f.2. Obtencién del modelo matematico de la planta

f.2.1. Adquisicion de datos

Para la adquisicion de datos se inicio con lograr conexion entre el FieldPoint2010 y la PC
a través del programa Measurement & Automation Explorer (MAX) siendo indispensable
la instalacion de controladores NIDAQ1410f1 y nifpsw1310 los cuales sirven para
adquisicion de datos y acondicionamiento de sefial de dispositivos y para el uso de
FieldPoint con entornos de aplicaciones respectivamente. Establecida esta comunicacion
se realizo la configuracion del hardware y software de National Instruments que se
utilizaron para la obtencién de datos, que consistio en asignar un rango de accion a los

canales de entrada y de salida del equipo FieldPoint2010 utilizados.
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Figura 33. Interfaz de MAX
Fuente: (El Autor)
Terminada la configuracion se procedié a utilizar un VI (Instrumento Virtual) de
LabView disefiado para la adquisicion de datos de la planta, aqui se asigné los canales
del FieldPoint 2010 que fueron utilizados tanto para la entrada como para la salida y el
valor de la valvula proporcional, como se muestra en la figura 34. Este VI por medio de
un write to measurement recoge los datos en un archivo para luego utilizarlos en la
obtencion de la funcidn de transferencia de la planta, ademas se puede observar la gréfica
descrita debido a los valores que el sensor de presidn entregd durante el periodo de prueba

conjuntamente con la gréfica generada por los valores de apertura de la valvula

proporcional al aplicar la sefial escalon.

PANTALLA PARA ADQUIRIR LOS DATOS DE LA PLANTA

FieldPoint\PACFi

FieldP oint\PACFi

Figura 34. Pantalla de Adquisicion de Datos

Fuente: (El Autor)
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f.2.2. Obtencion del Modelo Matematico
Con los datos conseguidos de la planta corresponde obtener la funcién de transferencia,
para esto se utilizé el programa Matlab, se inicié creando dos nuevas variables, entrada y

salida, en el workspace con los datos que se obtuvieron de la planta.

4 MATLAB R2014a -
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4% M E L+ Cr ProgumFies » MATLAB » MA Server » R20Us » bin b - p
Current Folder )
7
2 £.0040
3 £.0040
4 00040
s [
] 0.0180
00180
s 0010
B oot
[ L £.0180
~ n L0180
2 £.0180
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salida 00040 01| @ Mewto MATLAB? Watch this Video see Examples. or read Getting Started. x

s

Figura 35. Creacion de variables de entrada y salida
Fuente: (EI Autor)
El siguiente paso fue utilizar la herramienta ident de Matlab, para ello se escribio en la
ventana de comandos la palabra ident y aparecio la interfaz de identificacion de sistemas,
una vez aqui se importo los datos para ello se abre la pestafia import data y se selecciona

la opcién Time domain data, desplegandose una nueva ventana llamada import data.

System Identification Tool - Untitled - O RS
File Options Window Help
Operations

]
I B
EEQM T

< Prepru cess

Estimate —=
Data Views Model Views
Time plot Wnrkspace LT VIEWEV Model output Transient resp Nonlinear ARX
Data spectra = NModel resids Frequency resp Hamm-Wigner
Frequency function |:| Zeros and poles
Trash Hoise spectrum

Validation Data
Status line is here.

Figura 36. Interfaz de Identificacion de Sistemas

Fuente: (El Autor)
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En esta ventana figura 37, se colocd las variables creadas anteriormente en el workspace

denominadas entrada y salida, y se presiona el boton import.

Import Data - ©
Data Format for Signals
|T[me—Domal’n Signals v|

Workspace Variable

Data Information

Data name: mydata

Starting time Cl
Sampling interval:
| Import | | Reset |
| Close | | Help |

Figura 37. Importar Datos

Fuente: (EI Autor)

A continuacion se desplegd nuevamente la ventana de identificacion de sistemas pero

ahora ya con los datos ingresados y se abrio la pestafia estimate y se eligié la opcidn

Process model como se muestra en la figura 38.

System Identification Tool - Untitled

File Options Window Help

[Import dsta

1

Data Views.

[ Time plot

[ pata spectra

[ Frequency function

[import modeis

<= Preprocess.

Refine Existing kiodels.
Quick Start

perations ‘
mydsta
Working Dat.
Wods! View:
Wodel autput Transient resp Nonlinear ARX
Wods! resids Frequency resp Hammi
J J J Zeros and pok
sta
e Naise spect
Trash Validation Data.
Data set mydata nserted. Douis click on icon (right mouse) for text nformation.

Figura 38. Estimacion de datos

Fuente: (El Autor)
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La ventana Process Models aparece y en ésta se pudé estimar algunos modelos de funcion
de transferencia variando el nimero de polos o eligiendo utilizar las opciones zero, delay

0 integrator, y luego se presiond estimate.

O Parameterknown  Valie  intialGuess  Bounds
< O [ ][] [ e ]
K ™ O | [ Ao | [ g |
(1+Tp1s) ™ o [0 [ o ][ om |
m g 5] [ ] [em]
Poles =0 [ o [ o [ kneq]
[T [ Anreal v o0 [ o ][ o |[ wsm |
zere Initial Guess
[ beley ® Auto-selected
WD () From existing model: |:|
O User-defne

Disturbance Model:

MNone v
Simulation v

Initial condition: Auto ] Regularization...
Covariance: Estimate v Options..

Focus:

[ isplay progress
Name: | F1 | | Estimate ‘ | Close | ‘ Help |

Figura 39. Modelos de proceso
Fuente: (El Autor)
Finalmente aparecio la ventana de identificacion de sistemas pero esta vez con un modelo

obtenido que se pudo observar eligiendo la opcion Model output.

Figura 40. Modelos obtenidos

Fuente: (EI Autor)
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f.2.3. Validacion del Modelo

Tras obtener varios modelos se mostraron las graficas de los resultados, estos modelos
son alimentados con la aportacion del conjunto de datos cuya salida se representa en color
negro, luego se verifico cual de todos ellos representa mejor el proceso de la planta
mediante el porcentaje de ajuste que es calculado por la herramienta ident utilizando la
siguiente ecuacion:

Best Fit = (1 - ﬁ) x 100 (79)

Donde y es la salida medida, y es el resultado del modelo simulado, y es la media de y.

Los graficos muestran los resultados simulados de los modelos seleccionados, un nimero
mas alto de porcentaje muestra un mejor modelo, por lo que para éste caso el modelo

valido fue una funcion de primer orden que presenta un porcentaje de ajuste del 86,73%.

Measured and simulated model output
0.018 T T T T

Best Fits
0.014 - =4 [P

[==]

oL o
o o=~
-

B3 =l

001z 4 [Fz

'y

0.008 B

0.008 B

0.004 B

0002 B

0 50 ‘1EI.'|[J 1I50 2£I.'|U 250
Time
Figura 41. Simulacién salida de modelos
Fuente: (EI Autor)
Por altimo se presentd la ecuacion de la funcién de transferencia que luego fue utilizada

para realizar el sistema de control avanzado.

0.8492
2.3378s+1

G(s) = (80)

Posteriormente se realizo un anélisis de estabilidad, para ello se aplico a la funcion de

transferencia obtenida un analisis de polos y ceros, que consiste en encontrar la raices de
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la ecuacion caracteristica, los ceros corresponden al polinomio del numerador de la
funcion que para este caso no hay mientras que los polos corresponden al denominador
de la funcion para lo que de la expresion 80 se tomd el denominador y se realizo lo

siguiente:

2,3378s+1=0

~ 1
5= 723378
s = —04277

El resultado mostro (figura 43) que la planta posee un polo en el semiplano izquierdo del

diagrama por lo que es estable.

Con el indice de ajuste y el analisis de estabilidad realizado se determin6 que el modelo

obtenido es apropiado para el desarrollo del Controlador MPC.

Poles (x) and Zeros (o)

- | T J
- 1 e
Fad ' %
W 1 .
05} - : S
. n i )
. ' 1
i ' v
' "
] ! y
'
[ )| P Kemmmmmm e mmmmmmm—mmm—e 4
|
'
Il_‘ : L
v J .
. ! v
"
'{:5 i -'x : J‘.r
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&y ' s
. ' -
.. i -
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_1 i Tl : - 1
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Figura 42. Andlisis de Polos y Ceros
Fuente: (EI Autor)
.3. Desarrollo del controlador avanzado
Para desarrollar el controlador avanzado se utilizé la herramienta mpctool de Matlab que

permitio el desarrollo de un Controlador Predictivo Basado en Modelo (MPC).

Se inicid escribiendo mpctool en la ventana de comandos que abre una interfaz que se
observa en la figura 43, a la izquierda estan tres elementos a completar que son el modelo

de la planta, controlador y escenario que seria la configuracién de la simulacion.
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L) Control and Estimation Tools Manager = =

File MPC Help

Sd|r
. Workspace MPC struciure overview
EAFIMPC Desion Tose)
[B] Plant models 0
Controllers
S Unrreasured
[ scenarios Setpnints Ianipulated Inputs & Cutputs
{reference) variahles o | Plant 0
0 Unmeasured Meastred
|—. disturbances 0
[ importPlant... | [ import Cantroller... | [ Help |
Input signal properties
Mame Type Description Units Narminal
Output signal properties
Mame Type Description Units Norninal I

MPC task "MPC Design Task™ created.

Figura 43. Interfaz de disefio de MPC
Fuente: (EI Autor)
Lo primero que se debi6 hacer es definir un proceso en Matlab, que no es otra cosa que
la funcién de transferencia obtenida anteriormente, esta sirve como planta para el

controlador predictivo.

Current Folder (Ul Command Window ®

[ Name =~ (@) Mew to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started. b
m3iregistry -

»» mpctool

st
'Etgl's Y >> ays=tf(0.8492,[2.3378 11)
util

winfd

%] compiler.dll
deploytool bat
£k | insttype.ni

| ledataxml

|| ledataxsd

| ledata_utf8.uxml
%] librwservices.dll Continuous-time transfer functiom.
matlab.bat
4\ matlab.exe Sr o>

FHEBE

mbuild.bat v
Details ”~
Workspace @

MName = Valu

sys Il 1

Figura 44. Definicion del proceso
Fuente: (EI Autor)
Una vez hecho esto se regresé al entorno del controlador predictivo (figura 43), y se

selecciond la opcién Import Plant y aparecié una nueva ventana en donde estaba
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disponible la variable antes creada y lo que se hizo fue seleccionarla y oprimir import

contando ya con una planta definida.

Import from ltems in your workspace:

® MATLAE workspace Variable  Size Byte Class
() MAT-file

MAT-file name:

Browse ...

Praperties

Number of outputs = 1
Order=1
Sampling: Continucus
Input nameis)
{none)
Input greupls)
{nong)
Output namefs):
{none)
Output groupis):
{none)

Importto: | MPC Design Task v| tmpot || Close | Help u
e

v

Figura 45. Importar modelo de planta
Fuente: (El Autor)
Lo que se debid hacer luego es ir a la parte del controlador que por defecto se denomina
MPC1, en donde hay varias pestafias que se fue configurando, en la primera pestafia se

definio el sistema y el intervalo de control en unidades de tiempo.

File MPC Help
I

Model and Horizons | Constraints | Weight Tuning | Estimation (Advanced)

Control interval (time units):

Prediction horizon (intervals):

Control horizon (intervals):
[ Blacking

Blocking

Blocking allocation within prediction horizor: |Beainning |

S S G
Custom move allocation vector: [235]

Help

MPC task "MPC Design Task” created.
Plant model “sys™ was imported.

Figura 46. Definicion de horizontes de control
Fuente: (El Autor)
Después se fue a la pestafia constrainsts en donde se configurd las restricciones a la
entrada y a la salida del controlador, que en este caso serian la cantidad de corriente a los
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que la valvula proporcional esta cerrada (0.004 A) y completamente abierta (0.018 A).
Con esto se concluyé la configuracion del controlador.

L) Control and Estimation Tools Manager = =

Fle MPC Help

SH|»

[ Workspace

£+ MPC Design Task
dels

Madel and Horizons| Constraints | Weight Tuning | Estimatian (Advanced)|

Constraints on manipulated variables

Name Units Minimu m Maxirmus m MaxDown Rate  Max Up Rate
in

Constraints on outputvariables

Name Units Minimu m Maximum
Out1 l0.004 lo.018

Constraint Softening Help

MPC task MPC Design Task™ created.
Plant model “sys™ was imported.

Figura 47. Restricciones del MPC
Fuente: (EI Autor)
Ahora lo que se definio es el escenario, en donde se fue seleccionando elementos como
el controlador MPC1 que se configuro antes, la planta que se esta utilizando, la duracién
del tiempo de simulacién, ademas se indicd que se usen las restricciones y por ultimo la
consigna que en este caso es la cantidad de corriente (0.015 A) a la que la valvula trabajara

y lograré estabilidad estando completamente abierta.

w @t i) SR Tl ey - o
| File MPC Help

EEICEE

Simulation settings

Controller ‘MPC\ v‘ [¥ Close loops.

Plant ‘;y; v‘ [ Enforce constraints
Duration ‘mo ‘ Controlinterval 1
Setpoints

Name Units Type Initial Value  Size Time Period Look Ahead
Out1 |Constant o.01s | ]

Unmeasured disturbances

Name Units Type Initial Value  Size Time Period
Outl | |Constant [0 | | |
in1 | |Constant Joo | | |

[MPC task MPC Design Task” created.
Flant model "sys" was import=d.

Figura 48. Simulacién de Escenarios del MPC

Fuente: (El Autor)
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Posteriormente se presiond simulate y lo que se mostré como resultado fue la gréfica de

la evolucién tanto de la entrada como de la salida del controlador elaborado.

0.0181

Entrada de la Planta
T T T

0.018

0.018

0.0179 -

Corriente (A)

0.0178 -

0.0177 -

0.0177 -

0.0176
0

0.0179 -

0.0178 -

0.016

T n N n
25 30 40 45
Tiempo (seconds)

T
20

Salida de |a Planta
T T T

0.014

0.012

0.01F

0.008

0.006

0.004

0.002

|
25
Tiempo (seconds)

I
20 30

Figura 49. Gréafica de la entrada y salida del MPC

Fuente: (EI Autor)

Finalmente se exporto el controlador desarrollado al workspace de Matlab para utilizarlo

luego en la simulacion.

Fle MPC Help
eight Tuning | Estimation (Advanced)|
Minimum Maximum MaxDown Rate  Max Up Rate
Jo.0n4 joors
o
Rename Controller
[ Bort Controller
Constraints on output variables
Nam Uit Minimurm Masimum
Out1 [0.004 lo.018
Constraint Softening
MPC task MPC Design Task” reated.
Plant model “sys" was imported.

Figura 50. Exportar controlador MPC

Fuente: (El Autor)
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f.4. Simulacion del MPC
En lugar de utilizar la simulacion con el entorno mpctool se puede plantear la simulacion

en Simulink y para ello existe una libreria de control predictivo.

Los bloques que se utilizaron para este diagrama son un blogue Step, controlador MPC,

blogue de funcién de transferencia y un scope y se los dispuso de la manera indicada en

la figura 51.
B mo 0.8492
MPC mv » - > L]
! ref 2.33785+1
Plant Salida
Sefial Referencia Controlador MPC
» salida
Datos Exportados

Figura 51. Diagrama de blogues del controlador
Fuente: (EI Autor)
Posteriormente se parametriz6 el controlador MPC que iba a ser utilizado para ello con
doble clic sobre el blogue Controlador MPC se despleg6 la ventana donde se definié la

variable MPC1 que es el controlador desarrollado anteriormente.

WPC Controlier

T

The MPC Controller block lets you design and simulate a model predictive controller
defined in the Model Predictive Control Toolbox.

To design a new MPC controller or modify an existing one in the interactive MPC
design tool, click Design.

WPC controller: MPC1

Inital controller state: |1 | [ Design

Optional Inports
Measured disturbance [] Input and output limits

[ Externally supplied MV signal [] optimization enabling switch

Optional Outports
[] optimal cost [] Optimization status

[ Optimal control sequence

Online Tuning Inports.
[ weignhts on plant outputs [ vweight on overall constraint softening

(] Weights on manipulated variables rate

Signal Attributes and Block Sample Time

Output data type: [] Block uses inherited sample time (-1}

[ox | ol | [ vob | [ aww ]

Figura 52. Pardmetros del controlador MPC

Fuente: (El Autor)
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Luego se coloco el proceso, para esto se implement6 un bloque funcion de transferencia
donde se tuvo que colocar los coeficientes del numerador y del denominador
correspondiente a la funcion de transferencia del modelo matematico obtenido, tal como

se indica en la figura 53.

3 Function Block Parameters: Transfer Fen

Transfer Fcn

The numerator coefficient can be a vector or matrix expression. The
denominator coefficient must be a vector. The output width equals the
number of rows in the numerator coefficient. You should specify the
coefficients in descending order of powers of s

Parameters

Numerator coefficients:

[[0.8492] |

Denominator coefficients:

[l23378 11 |

Absolute tolerance:

| auto ‘

State Name: (e.g., 'position’)

J- | oK || Cancel H Help | Apply

Figura 53. Pardmetros bloque funcidn de transferencia
Fuente: (El Autor)
El bloque Step genera un escaldn entre dos niveles establecidos que en este caso son de 0
a 0.015 y el bloque Scope representa graficamente el resultado del controlador sobre el

proceso.

0.016 T T T

0.014 - i

0.012 - —

0.008 B

Carriente (A)

0.006 —

0.004 —

0.002 - — — Referencia ]

—MPC

I I
0 50 100 150 200 250
Tiempo (ds)

Figura 54. Resultados del controlador MPC

Fuente: (El Autor)
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En la Figura 55 se puede observar como el controlador MPC realiz6 una respuesta
amortiguada hasta la sefial de referencia y se estabilizd de forma casi inmediata,

presentando las caracteristicas de desempefio mostradas en la Tabla 5.

Tabla 5. Caracteristicas de desempefio del Controlador MPC

Tiempo de subida | Tiempo de estabilizacion | Overshoot

(s) (s) (%)
4,77 8,02 0

Fuente: (El Autor)

f.5. Comparacion del MPC con el controlador convencional

Para comparar el controlador avanzado desarrollado que en este caso es un Controlador
Predictivo Basado en Modelo (MPC) con el controlador convencional implementado para
controlar la presién en este banco, el cual es un controlador Pl, se realiz6 una simulacién
del proceso en Simulink para lo que se configurd un bloque PID y se utilizo la funcion de

transferencia que posee el banco.

[
Salida
1.01
I Pl{s) -
0.8787524+3 509:+1
Sefial Referencia Contrelador PID Planta
| salida

Dratos Exportados

Figura 55. Diagrama de blogue controlador Pl implementado en el banco
Fuente: (EI Autor)
Luego se realizd un diagrama en conjunto de los dos controladores, se utiliz una sefial
de referencia, para este caso una sefial de escaldn cuyo valor maximo es de 0.015 y en el
que la valvula proporcional estard completamente abierta, luego esta el controlador MPC
y la funcion de transferencia de la planta correspondiente y por debajo esta el controlador
Pl con la planta que se ha utilizado para implementarlo y finalmente el bloque Scope en
el que se mostraran las gréaficas de la sefial de salida de los dos controladores ademas de
la sefial de referencia a la que se queria estabilizar el proceso, pudiendo asi observar cuél

de los dos controladores muestra mejores caracteristicas de desempefio.
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MFC Disedade

0.8492 —
| 23378801
Flarta Salca

MPC mv

i
0

Saofial Rederencia Conyolador MPT

1.01 )
Piis) * salida
0.87ET45+3, 5995+ 1
Comrolader FID Planta 2 Dratos Exportados

Contglager Convencional Implemeniads

Figura 56. Diagrama de bloque controladores MPC y Pl
Fuente: (El Autor)
En la comparacion de desempefio del sistema disefiado versus el sistema que actualmente
estd implementado, se pudo observar que el controlador MPC ofrece mejores
caracteristicas para el proceso debido a que tiene una respuesta mas suave y logra
estabilizarse en tiempo mas corto que el controlador Pl como se puede observar en la

grafica y en los datos mostrados en la Tabla 6.

0.016

0.014 - 4

0.012

0.008

Corriente (A)

0.006

0.004

Sefial escaldn
— MPC 1
—FI

| | T
0 50 100 140 200 250
Tiempo (ds)

0.002

Figura 57. Comparacion de modelos

Fuente: (EI Autor)
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Tabla 6. Caracteristicas de desempefio de los controladores

Tiempode | Tiempo de . Tiempo de
Controlador | subida | estabilizacion OV(Z(I)’/SOI’)IOO'[ I?X)O pico
(s) (s) (s)
MPC 4,77 8,02 0 0,015 10,3
Pl 3,39 12,7 11,6 0,0167 7,8

Fuente: (El Autor)
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g.- DISCUSION

Se planted desarrollar para el Banco de Control de Presion un controlador avanzado
debido a la dindmica compleja que posee el proceso y luego realizar un analisis

comparativo y determinar las ventajas de este controlador con respecto al implementado.

Se efectud el procedimiento de identificacion de sistemas para obtener el modelo
matematico del proceso, para esto se realizo pruebas de recoleccion de datos utilizando
un sistema de adquisicion de datos implementado con LabView y un equipo FieldPoint
2010, con estos datos se obtuvo el modelo mateméatico mediante la herramienta ident de
Matlab porque proporciona varias estimaciones de modelos de los cuales se valido el que
mejor se ajusto a los datos de la planta.

Al poder obtener el modelo matematico del proceso fue posible el desarrollo del
controlador avanzado MPC utilizando la herramienta mpctool de Matlab, para lo que se
defini6 la planta y las restricciones del proceso, luego se realizé la simulacion en Simulink

obteniendo asi los resultados del controlador que se muestra de manera grafica.

Al contar con el controlador MPC se realizé el analisis comparativo con el controlador
convencional implementado en el banco, para esto se efectud la simulacion de los
controladores utilizando Simulink, obteniendo los resultados y comprobando que el

controlador avanzado presenta mejores caracteristicas de desempefio al proceso.
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h.- CONCLUSIONES

Se obtuvo el modelo matematico de la dindmica del proceso el mismo que resulto
como una funcion de transferencia de primer orden estable, presentando un

indice de ajuste del 86.73% con relacion a los datos reales obtenidos de la planta.

Se disefid un control avanzado para el sistema, especificamente un Controlador
Predictivo Basado en Modelo (MPC), para lo que se utilizé como planta el modelo
matematico obtenido, se uso la herramienta mpctool de Matlab para desarrollar
este controlador y se implementé en Simulink para comprobar su desempefio
mediante simulacion, obteniendo un tiempo de subida de 4,77 s y un tiempo de
estabilizacion de 8,02 s.

Al comparar el controlador disefiado con el ya existente en el Banco se obtuvo
mejores resultados con el controlador MPC, que aungue que es 1,38 s mas lento
en llegar al nivel de referencia, logra estabilizarse 4,68 s antes que el controlador
Pl, ademas el controlador MPC no presenta overshoot, por lo que sera una mejor
opcion para el funcionamiento del banco de control de presion.
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I.- RECOMENDACIONES

Es posible la realizacion de un nuevo experimento utilizando una sefial de
secuencias binarias pseudoaleatorias (sefiales de unos y ceros que dependen de
una funcién pseudoaleatoria), lo cual puede permitir obtener un modelo mas

preciso.

Lo realizado en este trabajo es el estudio del comportamiento del controlador
MPC y se ha comparado con el controlador PID, se podria realizar la

implementacién del controlador MPC para observar su desempefio en la practica.
El estudio de los controladores predictivos MPC es escaso se recomienda se siga

impulsando es estudio de este tipo de controladores por ejemplo para ser

implementado en aplicaciones industriales.
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k.- ANEXOS

k.1. Diagrama de control
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k.2. Banco de Control de Presion
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k.3. Diagrama del Controlador MPC
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k.4. Grafica del Controlador MPC
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k.5. Diagrama Controladores MPC y PI
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MPC my > 0.8492 >| |
ref 2.3378s+1
Transfer Fcn Scope
MPC Controller
1.01 —p| salida
Pl(s) > :
0.8787s2+3.599s+1 To Workspace

PID Controller2

Transfer Fen2

102



k.6. Grafica comparacion de Controladores
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k.7. Proyecto de Tesis

104



