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Resumen

Resumen

El control predictivo es quizds la técnica de control avanzado que mayor
aceptacion ha tenido en el mundo industrial. Sin embargo, una de las limitaciones
de la misma es la necesidad de contar con un modelo de prediccién realista, ya
gue generalmente no pueden contemplar todos los aspectos de la dindmica del

proceso, por lo que suelen aparecer incertidumbres.

Esta investigacion tiene como objetivo el disefio del control predictivo de procesos
no lineales con incertidumbres acotadas, con el fin de obtener una solucion mas
efectiva y robusta en el control de procesos con incertidumbres, que desde

técnicas convencionales pueden tornarse complejas.

El aporte de la investigacion es la obtencion de una alternativa de control: Min-Max
MPC, que considere de manera explicita la incertidumbre en el calculo de la sefal
de control y que posibilite superar las limitaciones asociadas al tratamiento de las

restricciones.

En esta tesis se ha escogido el Min-Max MPC con incertidumbres multiplicativas
acotadas y criterio cuadratico. Esta formulacion es sencilla desde un punto de
vista conceptual, y al estar formulada sobre modelos de funcién de transferencia

es muy apropiada a la hora de implementarla sobre procesos industriales.

La estrategia propuesta se aplica a un Intercambiador de Calor, un Reactor de
Van de Vusse y un Fermentador. Se brindan las condiciones bajo las cuales se
disefia el esquema de control para cada proceso, y por ultimo, se muestran y
analizan los resultados de las simulaciones ante cambios en la referencia y

perturbaciones.



Abstract

Abstract

The predictive control is perhaps the advanced control technique that has greater
acceptance in the industrial world. However, one limitation of it is the need to have
a realistic prediction model as it generally can not cover all aspects of the process

dynamics.

This research aims to design predictive control of nonlinear processes with
bounded uncertainties, in order to obtain a more effective and robust solution for
process control with uncertainties, which can become complex from conventional

techniques.

The contribution of the research is to obtain an alternative control: Min-Max MPC,
which explicitly considers uncertainty in the calculation of the control signal and

enables to overcome the limitations associated with the treatment of constraints.

In this thesis we have chosen the Min-Max MPC with multiplicative uncertainties
and bounded quadratic criterion. This formulation is simple from a conceptual point
of view, and to be made on transfer function models is most appropriate when

deploying on industrial processes.

The proposed strategy is applied to a Heat Exchanger, Van de Vusse Reactor and
Fermenter. The conditions under which the control scheme is designed for each
process are provided, and finally, show and analyze simulation results to changes

in the reference and disturbance.
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Introduccién

Introduccion

Aungue en el pasado podia considerarse que el Unico objetivo del control consistia
en mantener una operacion estable del proceso, actualmente existe una serie de
lazos de control econ6micamente muy significativos que, debido a su dificultad
(procesos con multiples variables que interaccionan, retardos, dinamica compleja,
etc.) o a la calidad del control exigida, requieren técnicas de control mas
avanzadas. Estas aplicaciones tienden a aumentar debido a una serie de factores:
exigencias crecientes de calidad, ahorro de energia, seguridad, flexibilidad en la
produccion, necesidad de integrar decisiones econdmicas, disefio integrado de
plantas y sistemas de control, etc. (Bordéns, 2000).

La creciente presion para obtener un control de procesos cada vez mas eficiente
en calidad y costos, ha demandado el uso de mejores estrategias de control. El
tratamiento de tales problemas, amerita el uso de herramientas avanzadas de
control (Ipanaqué, 2000), tal es el caso del Control Predictivo Basado en Modelo
(Model Predictive Control, MPC) que se ha desarrollado considerablemente en las
Gltimas décadas, alcanzado un nivel muy significativo de aceptabilidad tanto en la
industria, en aplicaciones practicas de control de procesos, como en la comunidad

de investigacion.

El MPC, en su forma mas general, permite la incorporacién de distintos tipos de
modelos de prediccion, funciones objetivo y la consideracién de restricciones
sobre las sefiales del sistema (Qin y Badgwell, 1997). Esta estrategia se puede
dividir en dos éareas: el control predictivo de sistemas lineales y de sistemas no
lineales. La facilidad y sencillez de tratamiento de los sistemas lineales y la
existencia de herramientas eficientes de analisis hicieron que esta area tomase un
protagonismo inicial. Sin embargo, la incorporaciéon de las restricciones en el
controlador hizo que el sistema en lazo cerrado fuera no lineal, por lo que estas

herramientas de analisis dejaron de ser Utiles.
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Asi, el area de control predictivo no lineal ha ido tomando una importancia
creciente en los ultimos afios, y como consecuencia han aparecido un numero
creciente de resultados y publicaciones, como se pone de manifiesto en (Ramirez
et. al., 1999h), (Gomez et. al., 2001), (Ramirez et. al., 1999a). Todo este desarrollo
ha provocado un conocimiento cada vez mas profundo de la estabilidad y robustez
de esta técnica de control, resolviendose problemas existentes y apareciendo
nuevos retos. Otro importante campo abierto de investigacion es el analisis y

sobre todo el disefio de controladores predictivos robustos.

Por robustez se entiende que el rendimiento del lazo de control se mantenga
cuando el comportamiento dindmico de la planta real es diferente del modelo de
prediccidn usado. Como los modelos nunca representan perfectamente la realidad
se necesitan métodos de disefio que incluyan algin mecanismo que provea de
robustez frente a dindmicas sin modelar. Cémo disefiar y sintonizar un controlador

MPC para conseguir robustez es otro importante tema de investigacion.

Dentro del tema de la robustez y directamente ligado a las técnicas de MPC esta
el problema de evaluar las incertidumbres que tiene el modelo usado en el
controlador. La presencia de estas puede llevar a que un sistema real evolucione a
estados en los que el control MPC no es factible, y hacer que el sistema abandone
el domino de atraccion del controlador. Pueden conducir a la inestabilidad del
sistema, a pesar del correcto disefio del controlador con el modelo sin
incertidumbres. Aunque la presencia de estas es inherente a la mayoria de
aplicaciones de control, su tratamiento en la etapa de andlisis y disefio de

estrategias de control predictivo es un aspecto poco tratado y complejo.

Por lo antes expuesto, se ha planteado como problema de la investigacion, las
dificultades asociadas a la no inclusion de las incertidumbres en el control
predictivo, siendo el objeto de la investigacion las técnicas del Control Predictivo

basado en Modelos de procesos no lineales con incertidumbres acotadas.

Como objetivo de la investigacion se tiene disefar el Control Predictivo basado
en Modelos de procesos no lineales con incertidumbres acotadas utilizando las

herramientas del MatLab; con el campo de accion: las técnicas del Control
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Predictivo basado en Modelos de procesos no lineales con incertidumbres
acotadas empleando las herramientas del MatLab.

La hipotesis del trabajo es que si se disefia un controlador predictivo con
incertidumbres acotadas para los procesos en estudio, utilizando las herramientas
del MatLab, se pueden resolver las dificultades asociadas a la no inclusién de las
mismas en el control predictivo, obteniéndose una solucion mas efectiva y robusta
en el control de procesos no lineales inciertos, que desde técnicas convencionales

pueden tornarse complejas.

Tareas de la investigacion:

1. Caracterizar desde el punto de vista gnoseoldgico e historico el MPC.

2. Caracterizar desde el punto de vista gnoseoldgico e histérico el Control
Predictivo basado en Modelos con incertidumbres.

3. Disefiar una alternativa de control predictivo robusto: Min — Max MPC en los
procesos bajo estudio, utilizando las herramientas del MatLab.

4. Simular la alternativa de control predictivo robusto en los procesos bajo
estudio.

5. Analizar los resultados obtenidos y presentar conclusiones.

En el transcurso de la investigacion se utilizaron las siguientes técnicas y

métodos:

1. Método histérico-légico.
2. Método de andlisis y sintesis.

3. Métodos experimentales: Disefio y Simulacion.

Significacién practica de la investigacion:

En este trabajo, la aplicacion del control predictivo robusto, permite superar una de

las limitaciones del MPC, ya que considera de manera explicita la incertidumbre



Introduccién

en el célculo de la sefial de control. Esta tesis se centra en el Control Predictivo
Min — Max, esta comparada con otras estrategias de Control Predictivo que tienen
en cuenta las incertidumbres, tiene una ventaja clara: la simplicidad de los
algoritmos utilizados, los cuales son faciles de comprender por personas no
necesariamente familiarizadas con técnicas de control avanzado. La aplicacion de
este controlador posibilita superar las limitaciones asociadas al tratamiento de las
restricciones, al incorporarlas desde el propio disefio del mismo. La alternativa
desarrollada se pretende sea empleada en la asignatura Temas Avanzados de
Control en la maestria en Automética del departamento de Control Automatico de
la Universidad de Oriente.

En el trabajo se exponen los conceptos y elementos basicos, asi como la
metodologia del Control Predictivo basado en Modelo con incertidumbres
acotadas, lo que provee de un material adicional para el estudio de esta técnica de

control.

El texto estd dividido en 2 capitulos. Su contenido a grandes rasgos es el
siguiente: el Capitulo I revisa los principales aspectos de la teoria MPC, asi como
sus elementos bésicos. Ademas, se analizan los fundamentos tedricos del MPC
con incertidumbres acotadas y se ofrece una descripcién de las herramientas del

MatLab que se utilizan para el disefio del Min — Max MPC.

El Capitulo Il esta dedicado al disefio de controladores Min — Max MPC. El control
propuesto se aplica a 3 procesos: un Intercambiador de Calor, un Reactor de Van
de Vusse y un Fermentador, todos en presencia de incertidumbres acotadas en
los parametros. Se brindan las condiciones bajo las cuales se disefia el control
propuesto (MPC Min — Max), y por ultimo, se muestran los resultados de las
simulaciones ante cambios en la referencia y perturbaciones para cada uno de los

casos de estudio.
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Capitulo I. Caracterizacion del Control Predictivo

basado en Modelos con Incertidumbres

Introduccion

El estado actual y las futuras tendencias en el campo del control de procesos
industriales indican que el Control Predictivo basado en Modelo se ha convertido
en una técnica atractiva y una alternativa viable para una gran variedad de
sistemas. Este hecho, unido a la existencia de campos abiertos tanto en
investigacibn como en temas relacionados con la implementacién, justifica un
estudio mas detallado de esta tecnologia que sigue despertando muchas

expectativas.

En el capitulo se presenta la evolucién histérica del Control Predictivo basado en
Modelo y se brindan los conceptos y elementos basicos, asi como la metodologia
de esta técnica de control. Ademas, se analizan los fundamentos teoricos del MPC
con incertidumbres acotadas y se ofrece una descripcion de las herramientas del

MatLab que se utilizaran para el disefio del controlador MPC.

1.1 Evolucion histérica del Control Predictivo basado en

Modelos

El Control Predictivo Basado en Modelo es una técnica aplicable a sistemas
lineales y no lineales, con y sin restricciones, que tiene sus raices en el desarrollo
de la teoria del control 6ptimo en la Ultima parte de la década del 50, pero logra su
consolidacién como técnica independiente a finales de los 70 (Alvarez, 2000).

El MPC se desarroll6 en base a dos lineas basicas. Por un lado, a finales de la
década de los 70 aparecieron varios articulos mostrando un interés incipiente en el

control predictivo en la industria (Richalet et. al., 1976), (Richalet et. al., 1978),
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(Cutler y Ramaker, 1980), presentando el Control Predictivo Heuristico basado en
Modelo (Model Predictive Heuristic Control, MPHC), mas tarde conocido como
Control Algoritmico basado en Modelo (Model Algorithmic Control, MAC), vy el
Control con Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control, DMC). Ambos algoritmos
utilizan explicitamente un modelo dindmico del proceso (la respuesta impulso en el
primer caso y la respuesta escalén en el segundo) para predecir el efecto de las
futuras sefales de control en las variables a controlar las cuales eran
determinadas minimizando el error predicho sujeto a restricciones de operacion.
La optimizacibn se repetia en cada instante de muestreo con informacion
actualizada del proceso. Estas formulaciones eran de naturaleza heuristica y
algoritmica e hicieron uso del potencial cada vez mayor de los computadores
digitales en aquellos tiempos. Estos controladores estaban intimamente ligados al
problema de control 6ptimo en tiempo minimo y a la programacion lineal (Zadeh y
Whalen, 1962). El concepto de horizonte deslizante (Propoi, 1963), una de las

ideas centrales del control predictivo, fue utilizado extensamente en los afios 70.

Rapidamente el MPC adquirié gran popularidad, particularmente en la industria de
procesos quimicos, debido a la simplicidad del algoritmo y a la utilizacion del
modelo de respuesta a impulso o a escalén, que aunque posea muchos mas
pardmetros que las formulaciones en el espacio de estado o en el dominio de
entrada y salida, suele ser preferido por ser intuitivo y necesitar menos informacién
a priori para identificar. Durante los afios 80 un gran niumero de las aplicaciones
del control predictivo se realizaron en el sector petroquimico (Garcia et. al., 1989).
La mayoria de estas aplicaciones se llevaron a cabo en sistemas multivariables
gue incluian restricciones. A pesar de este éxito, estas formulaciones carecian de
una teoria formal para proveer resultados sobre la estabilidad y robustez. De
hecho, el caso de horizonte finito parecia demasiado dificil de analizar excepto en

casos muy especificos.

Independientemente fue surgiendo otra linea de trabajo en torno a las ideas del
control adaptativo, desarrollandose estrategias de control predictivo esencialmente
para procesos monovariables y formuladas sobre modelos de entrada y salida. El
Control Autosintonizado basado en Predictores (Predictor-Based Self-Tuning
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Control) (Peterka, 1984) y el Control Adaptativo de Horizonte Extendido (Extended
Horizon Adaptive Control, EHAC) (Ydstie, 1984), el Controlador Autosintonizado
(Extended Prediction Self Adaptive Control, EPSAC) (Keyser y Cuawenberghe,
1985), y el Control Predictivo Generalizado (Generalized Predictive Control, GPC)
desarrollado por Clarke (Clarke et. al., 1987) pueden ser mencionados en este

contexto.

El GPC utiliza ideas de los controladores de Minima Varianza Generalizada
(Generalized Minimum Variance, GMV), (Clarke y Gawthrop, 1979) y es en la
actualidad uno de los métodos mas utilizados a nivel académico. Existen
numerosas formulaciones de control predictivo basadas en las mismas ideas
comunes, entre las que se puede incluir Control Adaptativo Multivariable Multipaso
(Multistep Multivariable Adaptive Control, MUSMAR), (Greco et. al., 1984), Control
Predictivo Funcional (Predictive Functional Control, PFC), (Richalet et. al., 1987).
Aunque los primeros trabajos sobre GPC contienen algunos resultados de
estabilidad para el caso nominal, la falta de resultados generales sobre la
estabilidad de los controladores de horizontes finito y deslizante constituyé un

inconveniente para su utilizacién al principio.

Para hacer frente a esto, aparecio enla década del 90 una nueva linea de trabajo
sobre controladores predictivos con estabilidad garantizada. Se pueden citar dos
métodos el Control Predictivo de Horizonte Recesivo Restringido (Constrained
Receding-Horizon Predictive Control, CRHPC), (Clarke y Scattolini, 1991) y el
Control con Horizonte Recesivo Estabilizando Entradas y Salidas (Stabilizing 1/0
Receding Horizon Control, SIORHC), (Mosca et. al., 1990) que fueron
desarrollados independientemente y garantizaban estabilidad, para el caso
nominal, imponiendo que la sefial de salida alcanzara a la referencia al final del

horizonte.

Para el caso de restricciones, el analisis de estabilidad parecia ser un problema
demasiado complicado de resolver. Aun en el caso de que el optimizador fuera
capaz de encontrar una solucién, no estaba garantizada la estabilidad del lazo

cerrado.



Capitulo I. Caracterizacion del Control Predictivo basado en Modelos con Incertidumbres

La utilizacion de penalizaciones terminales y/o restricciones, funciones de
Lyapunov, o conjuntos invariantes han dado lugar a una familia de técnicas que
garantizan la estabilidad del sistema. Este problema ha sido atacado de distintos
puntos de vista y han aparecido numerosas contribuciones casi siempre
analizando el problema del regulador y normalmente en el espacio de estados
(Morari, 1994), lo que permite ademas la generalizacibn a casos mas complejos
como procesos multivariables, procesos no lineales y sistemas con perturbaciones

estocasticas.

En la época de los 90 se elaboran ademas, varias alternativas para la
incorporacion de no linealidades en MPC (Bequette, 1991), (Henson, 1998).
Durante los ultimos afios se han producido resultados espectaculares en este
campo. Se ha demostrado (Bemporad et. al., 2002) que un controlador predictivo
con restricciones lineales resulta ser un controlador afin a trozos que puede ser

implementado con poca carga de computacion.

Otras aplicaciones de los controladores predictivos de sistemas no lineales se

mencionan a continuacion:

e EIl Control Predictivo Basado en Modelo Borroso para el proceso no lineal
de la neutralizacion del pH en aguas residuales (Alvarez, 2000).

e EIl Control Predictivo basado en Modelos no Lineales Wiener (WNMPC) con
funciones lineales a tramos (LAT) representando la ganancia no lineal
(Lussoén, 2002).

e EIl algoritmo para aplicar las técnicas de MPC borroso con estructura
Takagi_Sugeno_Kang_Dinamica y bajo el principio de utilizacion de
modelos lineales locales por tramos a procesos no lineales lo cual conduce
inherentemente, a un proceso de adaptacién de la matriz dinamica del

sistema en cada periodo de muestreo (Rodriguez et. al., 2007).

Una de las lineas de investigacion abiertas en los ultimos afios es el control
predictivo robusto. La idea basica es tener en cuenta las incertidumbres sobre el
proceso de una manera explicita y disefiar el controlador predictivo para optimizar

la funcion objetivo ante la peor situacion posible de las incertidumbres. Estos
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resultados prometedores permiten pensar que el control predictivo experimentara
una mayor diseminacion tanto en el mundo académico como en la comunidad

industrial.

1.1.1 Evolucion histéorica del Control Predictivo basado en

Modelos con Incertidumbres

Como es conocido a través de los textos de Control Predictivo, esta técnica
presenta una limitacion: la necesidad de disponer de resultados de estabilidad y
robustez faciles de implementar en procesos industriales. Afortunadamente, existe
un buen nimero de resultados aparecidos durante la Ultima década que proponen
distintas soluciones a estos problemas (Campo y Morari, 1987); (Hrissagis, et. al.,
1996); (Badgwell, 1997).

Campo y Morari proponian minimizar como funcién de costo la norma infinito en el
peor caso (Campo y Morari, 1987). La ventaja de esta formulacién era la
posibilidad de transformar este problema a un problema de Programacion Lineal
(LP), aungue se encontré que el tamafio de la optimizacion correspondiente a
resolver en cada instante de tiempo lo hacia no viable para implementaciones
reales. Esta transformacion se mejord, dando una técnica basada en un problema
de optimizacion que, en principio, es posible resolver en tiempo real y que permite
ademas, el problema multivariable con incertidumbres y restricciones sobre la
accion de control y la salida (Allwright y Papavasiliou, 1992); (Allwright, 1994). La
idea béasica de esta técnica conocida como Control Predictivo Min—Max, es utilizar
las estrategias habituales de Control Predictivo, pero minimizando siempre el peor

caso, en vez del caso nominal.

Debe mencionarse que otras formulaciones alternativas de Control Predictivo Min
— Max gue han sido propuestas, difieren en el tipo de funcién de costo, en las
restricciones consideradas y en el algoritmo utilizado para resolver el problema.

Por ejemplo, Kim y Kwon propusieron una solucion explicita del Control Predictivo
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(Kim y Kwon, 1998). Sin embargo, la imposibilidad de imponer restricciones hace a

la técnica inadecuada para poder aplicarla a problemas reales.

Un algoritmo diferente, basado en una trayectoria en arbol, fue propuesto por

Scokaert y Mayne en 1998 para evaluar las posibles respuestas en presencia de

incertidumbre. Esta técnica ha sido modificada para incluir representaciones

politopicas de la incertidumbre, y asi poder asegurar el seguimiento de la

referencia sin errores estacionarios (Wang y Rawlings, 2004).

Otros resultados en la tematica se mencionan a continuacion:

La integracion de la estimacion del estado y el control Min — Max MPC,
donde se muestra como esta integracion permite describir el control como
un problema de optimizacion de inecuaciones de matrices lineales y
cuadréticas, cuya soluciéon puede mejorar el desempefio del sistema de
control (Lofberg, 2001).

Una técnica Min — Max MPC que mejora el tiempo de calculo, pero que no
incluye restricciones (Alamo, et. al., 2002). En la misma linea Ramirez y
Camacho han propuesto una técnica innovadora que han demostrado sobre
un proceso real, pero como los autores mencionan, deben realizarse
modificaciones adicionales para incluir restricciones (Ramirez y Camacho,
2002).

Implementacion de un GPC quasi—infinito en la norma 1, que permite incluir
la incertidumbre por un procedimiento basado en actualizar la banda
predicha, de forma que en cada periodo de muestreo solo se resuelva un
problema de Programacion Lineal (Megias, et al. 2002).

Linealidad a Trozos de la Ley de Control Min — Max MPC con Norma
Cuadrética e Incertidumbre Acotada, donde los autores muestran como la
Ley de Control Min — Max MPC con una funcién de costo cuadrética y de
horizonte finito resulta ser una ley de control lineal a trozos, cuando se
tienen en cuenta incertidumbres aditivas acotadas (Ramirez y
Camacho,2003).

10
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Estabilidad robusta para controladores MPC Min — Max para sistemas no
lineales con incertidumbres acotadas, donde exponen varios resultados en
estabilidad robusta para el caso en el que las incertidumbres tienden a
decaer con el estado pero no tienden a cero. Ademas se muestra como el
disefio robusto para el controlador local es trasladado a un controlador Min
— Max y como los términos persistentes para las incertidumbres determinan
el radio de convergencia para el sistema en lazo cerrado (Limoén, Alamo y
Camacho, 2004).

MPC Min — Max con ley de realimentacion de estado dependiente de los
pardmetros lineales, donde se disefia un control por horizonte libre,
utilizando matrices en el espacio de estado en las que varian los
pardmetros medidos en tiempo real, lo que amplia la region de estabilidad
de las condiciones iniciales y reduce el desempefio (Zhigiang, Lihong y
Meng, 2005).

Aproximacién del control Min — Max MPC para sistemas hibridos lineales,
donde se presenta la estrategia de control con horizonte recesivo (RCH)
para el control lineal robusto de sistemas hibridos sujetos a perturbaciones
aditivas acotadas. Se comprueba la factibilidad para un tiempo inicial asi
como los argumentos convexos y Se asume un ajuste invariante,
condiciones suficientes para garantizar la estabilidad robusta y el
desempefio del sistema a lazo cerrado (Ayala, Silva y Sa da Costa, 2005).
Control predictivo robusto para sistemas con incertidumbres y cotas
normales usando nuevos parametros dependientes en la matriz de peso
terminal (Lee y Park, 2006).

Control predictivo Min — Max multimodelo con restricciones, validado sobre
una planta de laboratorio. Para conseguir su aplicacién a sistemas reales,
es necesario modificar la formulacion original del Control Predictivo Min —
Max con el fin de reducir su costo computacional e introducir los parametros
de sintonia habituales. Con el controlador propuesto se consigue incluir el
efecto de la incertidumbre dentro de una estructura de Control Predictivo,

utilizando una formulacion eficiente desde el punto de vista numérico al

11
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estar basada en Programacion Lineal, con parametros de sintonia sencillos.
Esta técnica se valida sobre una planta de laboratorio (dos tanques
acoplados), comprobandose experimentalmente la estabilidad, robustez y
buen rendimiento del controlador propuesto (Alvarez et. al., 2006).

Min — Max MPC usando el problema QP, donde se propone una estrategia
de control MPC Min — Max computacional eficiente en la cual una
aproximacion cercana a la solucion del problema de Min — Max es calculada
usando el problema de programacion cuadratica (QP) (Alamo et. al., 2007).

Enfoque de optimizacion robusta regresiva Min — Max en datos inciertos, en
el cual se presenta un algoritmo de optimizacion de tres etapas para
resolver problemas con incertidumbres. Proporciona aplicaciones del
algoritmo, ilustrando la ineficiencia de la solucion obtenida si se considera
solo un namero finito de escenarios. (Assavapokee et. al., 2008).

Algoritmo Quasi Min — Max MPC para sistemas LPV (Lineales de
Pardmetros Variables) con restricciones. En este trabajo es propuesto un
método basado en un ajuste invariante para reducir la complejidad
computacional del disefio de un controlador estable. La ley de control es
obtenida resolviendo un problema QP con restricciones (Min y Shaoyuan,
2010).

Un nuevo MPC robusto para sistemas lineales inciertos. En el mismo es
propuesto un nuevo método de sintetizar controladores robustos con
restricciones para sistemas con descripcion politépica. El algoritmo reduce
el célculo en linea y se obtienen con él, un mejor desempefio del proceso.
(Liu et. al., 2010).

MPC robusto para sistemas inciertos con restriccion en la entrada con
estados de referencia no cero, en el cual se presenta una estrategia con
horizonte de control recesivo eficiente para regular un sistema incierto con
restricciones en la variable manipulada considerando que los estados de
referencia para el seguimiento y la entrada son conocidos. Los resultados

muestran el buen desempefio de la estrategia (Lim, et. al., 2011).
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e Optimizacion distribuida para MPC de sistemas de redes lineales con
dindmica incierta. En este trabajo se desarrolla un algoritmo para manejar
un sistema de redes dinamico lineal a través de la implementacion de una
estrategia MPC distribuida, donde el algoritmo converge hacia una solucion
optima (Camponogara, 2012).

e MPC de una turbina de viento usando medidas inciertas. En este trabajo, el
problema de control del sistema no lineal es simplificado en una
programacion cuadratica. Es ideado un algoritmo basado en la estimacion
de la velocidad del viento, para encontrar una estimacion del retraso y
compensarlo antes de que sea usado en el controlador. También se
muestran las comparaciones entre el MPC con compensacion de error, sin
compensacion de error y el MPC con linealizaciébn en la estimacion de
velocidad del viento, demostrdndose que con técnicas apropiadas de
procesamiento de sefales, se mejora el desempefio del controlador de la

turbina de viento (Mirzaei et. al., 2013).

1.2 Conceptos Basicos del Control Predictivo

El Control Predictivo Basado en Modelo constituye un campo muy amplio de
métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas comunes e integra
diversas disciplinas como control éptimo, control estocastico, control de procesos
con tiempos muertos, control multivariable o control con restricciones (Bordons,
2000).

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. Se puede definir como un conjunto de algoritmos
computacionales que controlan la respuesta futura de un proceso en futuros
instantes de tiempo (horizonte), mediante el uso explicito de un modelo del mismo.
Estos métodos de disefio conducen a controladores lineales que poseen

practicamente la misma estructura y presentan suficientes grados de libertad.
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Es una técnica de tiempo discreto en la que en cada intervalo de control el
algoritmo MPC calcula, a lazo abierto, una secuencia de ajustes de la variable
manipulada con la finalidad de optimizar el comportamiento del sistema
minimizando una funcion de costo (J) sobre un horizonte de control finito
especificado. La primera entrada de esta secuencia Optima se inyecta a la planta y
se repite la optimizacion completa en el proximo intervalo de control, a esto se le

denomina control por horizonte deslizante.

Los distintos algoritmos de MPC difieren entre si casi exclusivamente en el modelo
usado para representar el proceso y los ruidos y en la funcién de costo a
minimizar. Aunque las diferencias puedan parecer pequefias a priori, pueden
provocar distintos comportamientos a lazo 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 aplicaciones, encontrando gran aceptacién tanto en la
industria 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 o0 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 métodos, 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.

e Puede ser usado para controlar una gran variedad de procesos, desde
aguellos con dinamica relativamente simple hasta otros mas complejos
incluyendo sistemas con grandes retardos, de fase no minima o inestables.

e Permite tratar con facilidad el caso multivariable.

e Posee intrinsecamente compensacion del retardo.

14
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e Resulta conceptualmente simple la extension al tratamiento de
restricciones, que pueden ser incluidas de forma sisteméatica durante el
proceso de diseiio.

e Es muy util cuando se conocen las referencias futuras.

e Es una metodologia completamente abierta basada en algunos principios

bésicos que permite extensiones futuras.

Como es logico, sin embargo, también tiene sus desventajas. La principal es que,
aunque su implementacion no es compleja, resulta mas dificil que la de los
clasicos controladores PID. Si la dinamica del proceso no cambia y no existen
restricciones, la mayor parte de los calculos se puede realizar fuera de linea y el
controlador resultante es simple, pudiéndose aplicar a procesos de dinamicas
rapidas; en caso contrario, los requisitos de célculo son mucho mayores
(Camacho y Bordons, 2004).

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 (Borddns, 2000).

En la practica, MPC ha probado ser una estrategia razonable para el control
industrial, convirtiétndose en un éxito comercial debido a que existen unos 15
suministradores que instalan el producto llave en mano, con periodos de
amortizacion de entre 3 y 12 meses, permitiendo que medianas empresas puedan
tener acceso a esta tecnologia. Aparte de esto, los nuevos Sistemas de Control
Distribuido empiezan a ofertar productos MPC genéricos que ofrecen al usuario la
posibilidad de realizar futuras modificaciones sin depender de un producto cerrado
(Bordons, 2000).

El éxito actual del MPC se debe principalmente a:

e La consideracion del comportamiento del proceso a lo largo de un horizonte

futuro permite tener en cuenta el efecto de las perturbaciones en
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realimentacién, permitiendo al controlador conducir la salida a la trayectoria
de referencia deseada.

e La consideracién de restricciones en la fase del disefio del controlador evita
en lo posible su violacién, resultando en un control més preciso en torno al
punto Optimo de operacidén. La inclusion de restricciones es quizas la

caracteristica que mas distingue al MPC respecto a otras metodologias.

1.2.1 Metodologia del MPC

La metodologia de todos los controladores pertenecientes a la familia MPC se
caracteriza por la estrategia representada en la figura 1.1a y por tener como
estructura basica la mostrada en la figura 1.1b.

Pasado Futuro
Au(t)

uft+k|t) Trayectoria de

_\_|—|_'_‘7 Referencia
O 4 r
Entradas y Salidas

Salidas Pasadas Modelo Predichas
> yit+k|t) —

r e Ytk [ )
Controles
(t) Futuros
N ult+k | t)
Funcién

—1
t-1 |t t+l t+2 e t+M e | E+P I IResm’ccianes

Ontimizad.

P

Errores Futuros

v

de Costo
Horizonte de Control
< >

< >

Herizonte de Prediccion

< >

(a) ()
Figura 1.1 Metodologia del MPC. (a) Estrategia. (b) Estructura basica
Las salidas futuras para un horizonte determinado P, llamado horizonte de
prediccién, son predichas en cada instante t utilizando el modelo del proceso.
Estas predicciones de la salida y(t + k|t) para k = 1..P, dependen de los
valores conocidos hasta el instante t (entradas y salidas pasadas) y de las sefales
de control futuras u(t + k|t), k=0..P—1, que han de ser calculadas y
enviadas al sistema. El horizonte de control M es el intervalo para el cual la accién

de control sera calculada (Camacho y Bordons, 2004).

En el instante t y con el modelo del proceso actuando como guia, se puede usar

un esquema de optimizacién para calcular el conjunto de acciones de control
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u(t|t),.., (t + M-1]t), que aplicadas lograran que la salida siga lo méas cerca
posible una trayectoria de referencia r (la cual puede ser el set-point mismo o una
aproximacion cercana de éste), sobre el horizonte de prediccion P y con la variable
manipulada u cambiando Unicamente en un horizonte de control M < P. El
optimizador normalmente utiliza una funcién cuadrética del error entre la sefial de
salida predicha y la trayectoria de referencia, y toma en consideracion las
restricciones que puedan existir en las entradas, incorporandolas directamente
dentro de la tarea de optimizacion. En la mayor parte de los casos se incluye
también el esfuerzo de control Au (t + k| t) dentro de la optimizacion (Camacho
y Borddns, 2004).

De la secuencia de control calculada, solo se aplica al proceso la primera accion
de control u (t | t), lo que provoca la transicion del sistema entret yt + 1. En el
instante t + 1 se actualizan las mediciones, por lo que el modelo (predictor de
salida) puede usar adicionalmente y(t + 1) y u(t | t) para calcular nuevas estimas
para la salida futura. Los horizontes de prediccion P y de control M, se desplazan

un paso hacia delante (control por horizonte deslizante) (Lussén, 2002).

El modelo de proceso juega, en consecuencia, un papel decisivo en el controlador.
El modelo elegido debe ser capaz de capturar la dinAmica del proceso a fin de
predecir de forma precisa las salidas futuras asi como ser simple de implementar y
de entender. Las distintas metodologias del control predictivo difieren

fundamentalmente en el tipo de modelo utilizado (Camacho y Bordons, 2004).

El optimizador es otra parte fundamental de la estrategia ya que permite obtener
las acciones de control a aplicar. Si la funcidon de costo es cuadrética, el modelo
lineal y no existen restricciones, se puede obtener una solucién explicita (lineal) de
entradas y salidas pasadas y la trayectoria de referencia futura. Si éste no es el
caso se ha de acudir a un algoritmo numérico de optimizacion que requiere mayor
capacidad de calculo. El tamafio del problema resultante depende del nUmero de
variables, de los horizontes de control y prediccion y del nUmero de restricciones.

Por lo general resultan ser problemas de optimizacion relativamente modestos los
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cuales no requieren programas sofisticados de computadora para ser resueltos
(Ipanaqué, 2000).

La aplicacion de los conceptos de MPC para procesos lineales conduce a resolver
un problema de optimizacion con programacién cuadratica, el cual tiene
propiedades de convexidad muy deseables. Esto es sumamente importante pues,
en general, para la mayoria de las aplicaciones reales se debe obtener la
convergencia del problema a un éptimo en pocos décimos de segundos y para ello
existen algoritmos muy eficientes. Sin embargo, cuando se aplican dichos
conceptos a procesos no lineales, aun cuando la funcion objetivo y las
restricciones sean convexas, se conduce a un problema de programacion no
lineal, el cual por lo general no es convexo y por tanto trae consigo muchas
dificultades en cuanto a tiempo de calculo, convergencia, factibilidad y estabilidad

del proceso en cuestion (Lussoén, 2002).

1.2.2 Elementos del MPC

En la seccién anterior se ha mostrado la forma genérica de resolver el problema
MPC, que consiste basicamente en minimizar la funcion de costo haciendo uso del

modelo del sistema para calcular las predicciones (Camacho y Borddns, 2004).

Todos los algoritmos MPC poseen elementos comunes y se pueden escoger
diferentes opciones para cada uno de estos elementos dando origen a diferentes

algoritmos. Estos elementos son:

e Modelo de Prediccién
e Funcion Objetivo

e Ley de Control a obtener

Modelo de Prediccion.

El disefio completo del modelo escogido debe incluir los mecanismos necesarios

para la obtencion del mejor modelo posible. El uso del modelo del proceso viene

18



Capitulo I. Caracterizacion del Control Predictivo basado en Modelos con Incertidumbres

determinado por la necesidad del célculo de la salida predicha en instantes futuros
y (t + k|t) (Camacho y Bordéns, 2004).

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 accion feedforward
(Borddns, 2000).

Los modelos que pueden ser usados en el MPC se clasifican en:

e Modelos lineales: Son aquellos que expresan relaciones lineales entre sus
variables, por lo que permiten una solucion matematica sencilla al problema
de MPC. Es valido el principio de superposicion de efectos (Ljung, 1987).

e Modelos no lineales: Son aquellos que expresan relaciones no lineales
entre sus variables, transformando el problema de MPC en uno no lineal,
cuya solucion numérica es mucho mas compleja. No es valido el principio
de superposicion de efectos. Al utilizar modelos no lineales en el control de
procesos, existen ciertas limitaciones, entre las que se encuentran el tiempo
de célculo, la robustez del algoritmo de control y los problemas de

convergencia (Lussén, 2002).

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 (Bordéns, 2000).

Modelo del proceso.

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

formulacion de MPC siendo las mas usadas las siguientes (Borddns, 2000):

Respuesta a impulso. También conocida por secuencia de ponderacién o modelo
de convolucién. 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. Sus
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principales desventajas son el gran nimero de parametros necesarios y que soélo

los procesos estables a lazo cerrado pueden ser descritos por este medio.

Respuesta ante escalon. Es muy similar al anterior sélo que ahora la sefial de
entrada es un escaldn. Presenta las mismas ventajas e inconvenientes que el

método anterior.

Funcion de transferencia. Es usado en la mayoria de los métodos de control, por
ser una representacion que requiere sélo unos pocos parametros y es valida
también para procesos inestables, aunque es fundamental tener un conocimiento

a priori del proceso.

Espacio de Estados. Posee la ventaja de que sirve también para sistemas
multivariables y se puede extender facilmente al caso no lineal, a la vez que
permite analizar la estructura interna del proceso. Los célculos pueden ser
complicados, con la necesidad adicional de incluir un observador si los estados no
son accesibles.

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 MOovil (Auto-

Regressive and Integrated Moving Average, ARIMA).

Funcién Objetivo.

Los diversos algoritmos de MPC proponen distintas funciones de costo para la
obtencién de la ley de control. En general se persigue que la salida futura (y) en el
horizonte considerado siga a una determinada sefial de referencia (r) al mismo

tiempo que se puede penalizar el esfuerzo de control (4u) requerido para hacerlo.
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La expresion general de tal funcion objetivo sera:

Py M
J(Py, Py, M) = z SOt + k|t) — (¢ + K)]2 + z AGBut+k—D2 (1.1)
k=1

k=P1

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 costo se

pueden considerar (Bordéns, 2000):

e Parametros de sintonia:P; y P, son los horizontes minimo y maximo de costo (o0
de prediccion) y M es el horizonte de control, que no tiene por qué coincidir con el
horizonte maximo, como se vera posteriormente. El significado de P, y P, 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 P; es porgue no
importa que haya errores en los primeros instantes, lo cual provocara una
respuesta suave del proceso. Para procesos con tiempo muerto t; no tiene
sentido que P; sea menor que dicho valor puesto que la salida no empezara a
evolucionar hasta el instante t + t;. Ademas, si el proceso es de fase no minima,
este parametro permite eliminar de la funcidén objetivo los primeros instantes de

respuesta inversa.

Los coeficientes §(k) y A(k) son secuencias que ponderan el comportamiento
futuro. Usualmente se consideran valores constantes o secuencias exponenciales.
Con estos parametros de sintonizacion se obtiene 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.

e Trayectoria de referencia: Una de las ventajas del control predictivo es que si se
conoce apriori 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

evolucioén futura de la referencia es conocida de antemano, como en Robética; en
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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 minimizacion (1.1), la mayoria de los métodos suelen usar una
trayectoria de referencia r(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:

r@)=yOrt+k)=ar(t+k-1D)+A-a)r(t+k)k=1-P (1.2)

a es un parametro comprendido entre 0y 1 (mientras mas proximo a 1 mas suave
sera la aproximacion) que constituye un valor ajustable que influird en la respuesta

dinAmica del sistema.

¢ Restricciones: En la practica, todos los procesos estan sujetos a restricciones.
Los actuadores tienen un campo limitado de accidon 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 depdsitos, caudales en tuberias o temperaturas y presiones
maximas. Ademas, normalmente las condiciones de operacion vienen definidas
por la interseccibn de ciertas restricciones por motivos fundamentalmente
econdémicos, con lo que el sistema de control operara cerca de los limites. Todo lo
expuesto anteriormente hace necesaria la introduccion 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 en la variacion de la sefial de control y limites en las salidas.

Umin < u(t) < Unax Vt
Mpim < ult) —ult—1) < Aupg, YVt (1.3)
Ymin < y(t) < Ymax vt
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Soélo efectuando predicciones se pueden poner limites efectivos sobre las
variables calculadas, ya que dichas predicciones permiten tomar en el instante t
decisiones que eviten que las variables controladas en t + k excedan los limites
deseados. Esta es una caracteristica diferencial de los métodos del control

predictivo que no poseen otro tipo de controladores.

Ley de Control a obtener.

Para obtener los valores u(t + k|t) serd necesario minimizar la funcion J de la
ecuacion (1.1). 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 sefales de control
futuras, haciendo uso del modelo que se haya elegido y se sustituyen en la funcion
de costo, obteniendo una expresion cuya minimizaciéon conduce a los valores
buscados (Bordons, 2000).

De cualquiera de las maneras la obtencion de la solucion no resulta trivial pues
existirdn P, — P, + 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 evolucién 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 (M), que consiste en considerar que tras un cierto intervalo M < P, no

hay variacion en las sefiales de control propuestas, es decir:

Mu(t+k—1)=0 k>M (1.4)

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

acciones futuras serian iguales a u(t) (Bordéns, 2000).
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1.3 Control Predictivo Robusto

Los controladores predictivos como su nombre indica estan basados en un modelo
nominal, que generalmente es inexacto. En la practica es muy importante que los
controladores funcionen bien, incluso cuando el comportamiento dinamico del

proceso real sea diferente del descrito por el modelo nominal.

Asi, todo controlador predictivo tiene que contemplar ciertos aspectos de robustez,
es decir, buena operacion de la planta en presencia de falta de informacion sobre
el funcionamiento de algunas partes de la misma. La mejor manera de conseguir
caracteristicas de robustez en un sistema de control es intentar representar de
alguna manera esta falta de informacion para poder incorporarla en el proceso de
analisis y disefio. Esto permite tener en cuenta, de manera directa, la robustez del

sistema de control que se esté disefiando (Serrano, 1994).

1.3.1 Incertidumbres

La mayor parte de las herramientas tradicionales usadas para modelar problemas
de toma de decisiones son deterministas. Por determinista se entiende que el
modelo se conoce con precision (Mula, 2004; Maccarthy and Liu, 1993). La
precisibn asume que los parametros de un modelo representan exactamente la
percepcion del fendbmeno o las caracteristicas del sistema modelado. Segun
Galbraith, la diferencia entre la cantidad de informaciéon requerida para ejecutar
una tarea y la cantidad de informacion que realmente se tiene se entiende como
incertidumbre (Galbraith, 1973). En Control de Procesos, la incertidumbre del
modelo (figura 1.2), es el concepto general que se refiere a las desviaciones de la
dindmica del modelo con relacién al proceso (planta) real (Limon, 2002).

ueY) J| Plana |2
¥ oeft)
Pt
» Modelo —T
Yanlt)

Figura 1.2 Incertidumbre en el modelo
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Como se ha visto, el control predictivo estad basado en la determinacion de la
evolucion futura del sistema, para lo cual es necesario disponer de un modelo que
exprese la dindmica del sistema a controlar. Sin embargo, es muy dificil, la
obtencion de un modelo de un sistema tal que caracterice el comportamiento del

sistema real con total exactitud.

Esto se puede deber a diversas causas como la presencia de fendbmenos no
modelados, la simplificacion de modelos y la consideracion de parametros
inexactos. Por tanto, todo modelo tiene asociado errores en el modelado o
incertidumbres, que hacen que exista una discrepancia entre el comportamiento

predicho y el comportamiento futuro del sistema real (Limén, 2002).

Existen diversas formas de representar las incertidumbres. Estas representaciones
varian segun la estructuralidad que contengan, reflejando de algin modo el
conocimiento de los mecanismos fisicos que causan la discrepancia entre el
modelo y el proceso, asi como la capacidad de formalizar estos mecanismos de

forma que puedan ser manipulados.

En muchos casos las incertidumbres se pueden expresar en forma estructurada,
como expresiones en funcion de unos determinados pardmetros que puedan ser
considerados en la funciébn de transferencia y se dan generalmente a bajas
frecuencias (Foo y Soh, 1993). Sin embargo, siempre suele haber errores
remanentes a altas frecuencias que no pueden modelarse asi, constituyendo lo

gue serian incertidumbres no estructuradas (J. C. Doyle y G. Stein, 1981).

Dentro de las incertidumbres estructuradas se pueden considerar dos casos
(Borddns, 1994):

e Incertidumbres en los valores de los parametros del modelo
(paramétrica) sin cambiar la estructura de este, es decir, cada parametro
podra encontrarse dentro de un determinado intervalo. Aparecen con
mucha frecuencia en los problemas de control y pueden deberse a causas
como que los valores nominales de los parametros del modelo son
aproximaciones de los valores reales, y pueden variar debido a las no

linealidades del proceso o cambios en el punto de operacion.
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e Incertidumbres por dinamica inmodelada, hacen variar el orden del
modelo que describe el proceso. Son incertidumbres que poseen cierta
estructura, ya que pueden modelarse mediante la adicibn de nuevos
términos a la funcion de transferencia del modelo, pero estos términos no
son simple parametros, sino que incluyen dinamica. La existencia de un
nuevo polo sin modelar y los cambios en el retardo son los factores que se

consideran mas relevantes en este tipo de incertidumbre.

Existen diferentes maneras de modelar las incertidumbres no estructuradas, y la
idoneidad de cada una depende en gran medida del tipo de controlador que se ha

de emplear.

1.3.2 Descripcion de la Incertidumbre

El controlador disefiado en base a un modelo puede no responder a las
prestaciones esperadas cuando se aplique sobre el proceso real. Para tratar este
problema es necesario conocer como describir la incertidumbre asociada a la
dindmica del proceso y deducir después las ecuaciones que resultan al considerar

esta incertidumbre.

Se tiene un modelo G,(s) del proceso (nominal) que representa mas o menos bien
el proceso real. Este proceso real, debido a variaciones en las condiciones de
operacion, degradacion de componentes, entre otras, no sera un proceso fijo con
una dindmica fija, sino que presentara unas caracteristicas variables en el tiempo.
Dado que el controlador que se disefia ha de operar bajo todas estas variaciones,
el proceso real se describira a partir de las variaciones que puede experimentar en
relacion al modelo nominal. Esto proporciona un conjunto de plantas para las

cuales el controlador disefiado tendra que conseguir las especificaciones.

Asi se tendra en cuenta la presencia de incertidumbres a la hora de disefiar el
controlador, considerando que la dinamica de la planta no estad descrita por un
anico modelo LTI sino por una familia F de modelos o plantas LTI (Serrano,
1994).
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La familia F de modelos estara descrita por:

F = {G(ej“’): |G(ej“’) - Go(ej“’)| < ra(a))} (1.5)
donde:
1, (w): funcién real que expresa la incertidumbre asociada a cada frecuencia.

de manera que cualquier miembro de la familia adoptara la forma:

G(e/®) = Go(e/®) + Da(e/®) (1.6)

donde:

|Aa(e/®)] < ra(w) (1.7)

Esta incertidumbre Aa(ef“’) se llama Incertidumbre Aditiva, ya que perturba la
planta aditivamente. Consiste en suponer que todas las incertidumbres se pueden
agrupar en un vector, el cual se afiade a la ecuacion de prediccion, por tanto estas
afectan a la capacidad de prediccion del modelo (Ramos, et. al., 2007). Son
sencillas de identificar, mas faciles de tratar que otras posibles representaciones
de las incertidumbres y ademas permiten modelar un amplio espectro de

discrepancias en el modelo (figura 1.3).

R ——

—NT)_—) C(s) » Gofs) e s
I _____________ o

Figura 1.3 Incertidumbres Aditivas

Estas pueden representar discrepancias entre modelos que dependan del estado
o de las salidas del sistema y proveen una informacién poco precisa del
comportamiento de la planta real. Proveen un modelo sencillo de incertidumbres
gue ademas facilita el analisis del comportamiento del sistema incierto, aunque su

determinacion puede ser una tarea dificil en sistemas no lineales (Limon, 2002).
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Una descripcion alternativa de esta familia de plantas F se obtiene a partir de

definir:
. Aa(ej“’)
JO) =~ 7
Am(e/®) D) (1.8)
_ Ta(w)
m(w) = 1Go (@] (1.9)
de manera que se puede escribir F como:
wy. G(e7”) = Go(e?)]
= joY.
F {G(e ): o (@] < 1 (W) (1.10)
pudiéndose escribir cualquier miembro de la familia como:
G(e/®) = (1 + am(e®)) Go(e/®) (1.11)
donde:
|am(e/®)| < 1 (w) (1.12)

Esta incertidumbre Am(e/®) se llama Incertidumbre Multiplicativa. Por
definicion, la incertidumbre multiplicativa indica el porcentaje de desconocimiento
gue se tiene de la planta en cada frecuencia. Este porcentaje suele aumentar con
la frecuencia y siempre habra una a partir de la cual el desconocimiento del
sistema sea total, o sea, una frecuencia a partir de la cual el valor de la
incertidumbre multiplicativa supere la unidad. Este tipo de incertidumbre es mas
dificil de cuantificar (figura 1.4).

R(s) .

I —
g "UN gy NN o~

Figura 1.4 Incertidumbres Multiplicativas
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Es importante remarcar que ademas de estos dos tipos de descripciones existen

otras. El propdsito de las mismas es poder escoger la que mejor refleje el

conocimiento de la planta y de la incertidumbre asociada. En la tabla 1.1 se

resumen las descripciones de las incertidumbres mas comunes (Serrano, 1994).La

planta real G(s) se expresa en funcion del modelo nominal G, (s).

Tabla 1.1 Descripciones de las incertidumbres mas comunes

Incertidumbre Descripcion Acotacion
Aditiva G(s) = Gy(s) + Aa(s) |Aa(s)| <1,
Multiplicativa G(s) = (14 Am(s))Go(s) |Am(s)| < 7y
Aditiva Inversa G(s) = Go(s)(1 + Aai(s))_l |Aa;(s)| < 1y
Multiplicativa Inversa G(s) = Go(s)(1 + Ami(s)Go(s))_l |Am;(s)| < T

Las incertidumbres pueden provocar los siguientes efectos sobre el controlador
MPC (Lim6n, 2002):

La actuacion obtenida, basada en un modelo sin incertidumbres, puede no
ser Optima para el sistema real incurriendo en un costo mayor, y por tanto,
en un peor comportamiento del sistema.

El sistema real puede evolucionar a estados en los que el control MPC no
es factible, es decir, en los que es imposible satisfacer todas las
restricciones del sistema y por tanto el problema de optimizaciéon no tendria
solucién posible. Es decir, que las incertidumbres pueden hacer que el
sistema, en su evolucion, abandone el dominio de atraccion del controlador,
fuera del cual éste no esta definido.

La evolucion del sistema podria hacerse inestable, a pesar del correcto
disefio del controlador con el modelo sin incertidumbres. Por tanto es de
relevante importancia la consideracion de las mismas en el disefio del
controlador, con el fin primordial de garantizar la estabilidad del sistemay la

satisfaccion de las restricciones impuestas.
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Esto conduce a dos cuestiones fundamentales en el control: la primera es el
andlisis de la estabilidad robusta del sistema en lazo cerrado, es decir, la
determinaciéon del grado de incertidumbre que puede tener un sistema de forma
que el controlador disefiado para el sistema nominal conserve la estabilidad en
lazo cerrado. La segunda cuestion es el disefio robusto, en el cual, dado un
sistema con un cierto grado de incertidumbres, se disefia un controlador tal que
garantice la estabilidad del sistema en lazo cerrado, la satisfaccion de las
restricciones y de ser posible, ciertas caracteristicas en su comportamiento
(Limén, 2002).

1.3.3 Analisis para el disefio robusto

Para realizar el analisis y disefio de los controladores predictivos teniendo en
cuenta la incertidumbre de los modelos, se parte de un proceso representado por
un modelo G,(s), y cuyo esquema de control sea como el que se muestra en la

figura 1.5.

G(5) —

Cis)

Figura 1.5 Esquema de un sistema de control

Como se puede ver, en este sistema de control se ha considerado también la
presencia de sefiales de perturbaciéon d. El problema de control consiste en
mantener la variable controlada y en un cierto valor deseado. El controlador
realizarq la tarea correctora a partir de la sefial de error construida como la
diferencia existente entre la salida real del proceso y el valor deseado por la

misma.

Otro punto a tener en cuenta en el proceso de disefio, es el hecho que el mismo
se realizara a partir del modelo nominal G,(s), y que la dinamica de este modelo

diferird de la del proceso real. Esto afiade mas incertidumbre en la sefial de error
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esperada por el controlador, en el cual la componente correspondiente a la salida

no sera del tipo y = Gy(s)u.

Por tanto, se tienen dos fuentes de incertidumbres que causan una cierta falta de
informacion en el esquema de control realimentado. Para poder tener en cuenta
esta falta de informacion en el disefio del controlador, es conveniente ver como
son las ecuaciones a lazo cerrado en presencia de estas sefiales y qué papel
juega el controlador. Asi, se tiene que la salida viene dada por:

_ Ge(s)C(s) 1 p
Y = T4 G,)C0) "1+ Go()C()

(1.13)

donde, si se definen las funciones Sensibilidad S,(s) y de Sensibilidad

Complementaria T, (s) como:

1
So(s) = m (1.14)
_ Go(s)C(s)
To(s) = m (1.15)
se obtiene:
y =To(s)r + So(s)d (1.16)

Si el objetivo de control es obtener y = r, a partir de la ecuacion (1.16), se debe

tener:
To(s) = 1. Paraconseguiry = r.
So(s) = 0:  Para eliminar la perturbacion d.

Uno de los objetivos que se persigue en el disefio de un sistema de control es que
el controlador responda a las expectativas cuando se ponga a funcionar sobre la
planta real. Este objetivo suele ser muy dificil de cumplir, por lo que resulta
ventajoso dividirlo en dos partes: nominal y robusto. Esta divisién se basa en el
hecho que la representacion que se tienen de la planta a partir de un cierto modelo
nominal G,(s) es tan solo una aproximacion y, por tanto, tiene asociada una

incertidumbre a través de la cual, se contemplan las diferentes dinamicas que es
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posible que se encuentre el controlador cuando se implemente para operar con la

planta real (Serrano, 1994).

La existencia de un modelo nominal y de funciones de incertidumbres nos permite
hablar de:

Objetivos Nominales: donde se tiene en cuenta el funcionamiento del controlador
Unicamente sobre el modelo nominal G,(s) del sistema. En este caso se exigira
que el controlador estabilice el modelo nominal, dando lugar a la estabilidad
nominal, y que mantenga el error entre la salida de la planta y la referencia lo mas
pequefio posible para dicho modelo, con lo cual se tiene el rendimiento nominal. El
requerimiento de estabilizar este sistema puede expresarse en términos de los
resultados clasicos de la teoria de la estabilidad, que establece criterios para
asegurar que ciertos polinomios tengan sus raices en una determinada region del

plano complejo.

Objetivos Robustos: donde se tiene en cuenta el funcionamiento del controlador
para los miembros de la familia de plantas F especificada a partir de las funciones
de incertidumbres. En este caso se exigiran los requerimientos de estabilidad
robusta (el sistema a lazo cerrado sea estable para cualquier planta perteneciente
a la familia de posibles plantas) y de rendimiento robusto (el error entre la salida
de la planta y la referencia lo mas pequefio posible para cualquier planta

perteneciente a la familia especificada).

El requerimiento de estabilidad robusta impone una condicion sobre la norma
infinito de la funcién de Sensibilidad o de la funcion Sensibilidad Complementaria
sobre la que actua la funcion de cota de la incertidumbre como funcién de peso
(Serrano, 1994). En la tabla 1.2 se resumen las condiciones de estabilidad robusta
para las descripciones de la incertidumbre.
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Tabla 1.2 Condiciones de estabilidad robusta

Incertidumbre Descripcion Condicion
Aditiva G(s) = Gy(s) + Aa(s) |KSorylleo < 1
Multiplicativa G(s) = (1 + Am(s))Gy(s) ITormllo <1
Aditiva Inversa G(s) = Go(s)(1 + Aay(s)) ™ ISoTaillen < 1
Multiplicativa Inversa G(s) = Go(s)(1 + Ami(s)Go(s))_l 1GoSormillee <1

1.3.4 Diseno de controladores Min — Max MPC

Una de las limitaciones del MPC es la necesidad de contar con un modelo de
prediccidon realista, pero a la vez simple, de manera que se satisfagan los
requisitos de célculo necesarios para obtener la sefial de control en tiempo real.
Sin embargo, el empleo de tales modelos supone que en realidad se considera
una dindmica simplificada de la planta, que no puede contemplar todos los
aspectos de esta, lo que provocara diferencias entre los valores predichos y los
valores reales de la salida del proceso. Para solucionar los problemas
ocasionados por estas discrepancias, se ha de considerar explicitamente de
alguna manera la incertidumbre en el calculo de la sefial de control. Aquellos
sistemas de control que consideran explicitamente las incertidumbres de

modelado se denominan sistemas de control robustos.

Existen diversas formas de disefiar el MPC teniendo en cuenta la incertidumbre o
discrepancias entre el modelo y la planta. Una de ellas es la que considera el peor
caso posible de la salida. De esta manera no se minimiza un criterio que considera
el valor nominal de la salida del proceso, sino que se minimiza el maximo de los
valores que puede tomar la funcién objetivo para todos los valores considerados
de la incertidumbre, es decir, la secuencia optima de actuaciones se calcula como:

w' = argmin rgg@x](u,@) (1.17)

donde 6 representa la incertidumbre y es el conjunto de valores considerados de

la incertidumbre, el cual suele ser un conjunto convexo.
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La forma mas usual de J(u, #) es un criterio cuadratico:

P, M
J(u,8) = S[PE+ k) —rt+E)]? + Z AR [Au(t + k — 1)]? (1.18)
k=P; k=1

donde A=1-—z"1.

A las estrategias de control predictivo que descansan sobre un problema Min —
Max como el anterior se las conoce como control predictivo Min — Max o Min —
Max MPC (MMMPC). Al igual que en el caso del MPC nominal, no existe una
forma unica de MMMPC y dependiendo del tipo de modelo, funcion objetivo y
sobre todo de la manera de representar la incertidumbre se tendran diversos tipos
de MMMPC. Una de las formas mas empleadas es la técnica de incertidumbres
globales acotadas (Camacho y Borddns, 2004).

En esta tesis se ha escogido el Min-Max MPC con incertidumbres multiplicativas
acotadas y criterio cuadratico. Esta formulacion es sencilla desde un punto de
vista conceptual, y al estar formulada sobre modelos de funcion de transferencia
es muy apropiada a la hora de implementarla sobre procesos industriales.

Considérese un sistema discretizado en el tiempo cuya dinamica viene definida

por:

y(t+1) = f(y@®), -, y(t = ny)u@),,ult —ny,),d(®),,d(t —ng),p) (1.19)
Donde y(t) € Y y u(t) € U son vectores de salidas y entradas de dimensiones n,, y

n,, respectivamente, y € ¥ es un vector de parametros y d(t) € D es un vector de

variables perturbadoras (Camacho y Borddns, 2004).

Usualmente se consideran que los parametros del modelo estan definidos dentro
de una banda de incertidumbre alrededor de los parametros nominales. Lo mas
practico es considerar todos los errores globalizados (Camacho y Borddns, 2004)

de forma que la planta se describe por la siguiente familia de modelos:

yit+1) = f(y(t), ---,y(t - nna),u(t), ---,u(t — nnb), 9) (1.20)
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donde y(t + 1) es la prediccion de la salida para el instante (t + 1) generada por
los modelos de la familia; f es una funcién vector, usualmente una simplificacion
de f; n,, Yy n,, son el nimero de salidas pasadas, entradas pasadas
consideradas por el modelo; y 6 € ® es un vector de incertidumbres sobre el
modelo. Notese que las variables d(t) que afectan a la respuesta del proceso no

se consideran por el modelo (Camacho y Bordons, 2004).

La dinamica del proceso (1.19) esta completamente descrita por la familia de
modelos (1.20) si para cada posible y(¢), ..., y(t — ny) eY,u(t),.., u(t—ny) € U,
d(t),---,d(t—ny) €D y Y € ¥ existe un valor del vector de parametros 6; € Otal
que y(t + 1) = y(t + 1). La forma de definir los parametros de incertidumbres 6

y su dominio @ depende de la estructura de f, f y el grado de certeza sobre el

modelo.

Aunque esta descripcidn es mas conservadora, es mas facil de obtener y mucho
mas intuitiva y refleja lo buena que es la prediccién a un paso del modelo. Otra
ventaja a destacar de esta descripcion es que la ecuacion de prediccion es afin

con el vector de incertidumbre pudiéndose escribir como:

y = Guu+ Gg6 + G, x(t) (1.21)

donde G,: matriz que relaciona las salidas y las entradas de control, G,: matriz de

las incertidumbres y G, matriz de los estados.

Al utilizar esta descripcibn no se asume que el proceso sea lineal, aunque el
modelo lo sea. Esta descripcion asume Unicamente que el modelo puede predecir
con toda certeza cual va a ser el valor de las variables de salida del proceso en el
préximo instante de muestreo con un grado de tolerancia determinado. La
hipétesis que se hace es que las incertidumbres estan acotadas; de hecho, 6(t)
podrian ser funciones de las entradas y salidas pasadas (estado) (Camacho y
Borddns, 2004).
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Robustez y Restricciones para Min — Max MPC.

Una de las caracteristicas mas apreciadas del control predictivo es su capacidad
para considerar restricciones en el calculo de la sefial de control. Una forma de
hacer un controlador predictivo robusto es imponer que las condiciones de
estabilidad se verifiqguen para cualquiera de las restricciones. Las condiciones de
estabilidad en control predictivo requieren en general que la funcién objetivo
contenga un costo terminal y que el estado al final del horizonte de control este

incluido en una regién terminal (Mayne, et. al., 2000).

La mayor parte de las restricciones que pueden actuar sobre un proceso pueden
ser descritas por (Camacho y Bordéns, 2004):

Ru <r +Vx(t) (1.22)

Las matrices R,r, y V dependen de los parametros del proceso y de los valores
limites de las variables del proceso, por lo que soélo tienen que ser calculadas cada

vez que los parametros o los limites cambien.

El control predictivo robusto consiste en encontrar los movimientos de control
futuro minimizando la funcion objetivo y forzando al estado terminal alcanzar la
region terminal para todos los valores posibles de las incertidumbres (Camacho y
Bordons, 2004):

muin](x(t), u)

Ru <r+Vx(t)
x(t+N) €y

1.23
| voeo (29
donde el conjunto terminal 2, se define usualmente como un poliedro 2; =
{Rrx < rr}. Las restricciones R, < r + Vx(t) corresponden a las restricciones de

operacion. El vector r = ry + Rg6 depende de forma afin de las incertidumbres 6.

El vector de predicciones se puede escribir como:

x = Guu+ Ggb + F.x(t) (1.24)
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Tomando las filas correspondientes a x(t + N) y sustituyendo en las restricciones
de region terminal,
Ry (guNu +9op0 + FxNx(t)) <7 (1.25)

donde g,n,90n, Y Fxy SON las Ultimas n filas de G,, Gy y E, respectivamente, con

n = dim(x). La parte izquierda de la desigualdad (1.25) depende de forma afin

del vector de incertidumbre 0. El problema (1.23)
miny, J (x(t), )
resul Ru <r+Vx(t) ta un problema de Programacién Cuadratica
Vo € 6
x(t+N) € 0y

(QP) o LP (dependiendo de la funcidon objetivo) con un ndmero infinito de
restricciones (Camacho y Borddns, 2004). Como las restricciones son afines, si las
mismas se cumplen en los vértices del poliedro, se verifican para todos los puntos
en su interior, por lo que el nimero infinito de restricciones se transforma en un

namero finito (aunque muy grande). El problema se puede expresar como:

min J (x(t), u)
u
Ru <1y + Rg6; + Vx(t)
s.a.
Ry (guNu + gon0 + FxNx(t)) <rr

} Vo, c e (1.26)

donde ¢ es el conjunto finito de puntos extremos (vértices) de®.

Predicciones en Lazo Cerrado.

Al resolver el problema Min — Max la solucion tiene que satisfacer las restricciones
para todos los valores posibles de las incertidumbres. En muchos casos estas
condiciones plantean problemas de no-factibilidad porque el tamafio de la banda
de las predicciones crece de tal forma que es imposible satisfacer las
restricciones. Esta forma de operar no tiene en cuenta hasta sus Ultimas
consecuencias el concepto de horizonte deslizante. La secuencia de control
u(t), u(t+1) .. u(t +M—1) se calcula para todo el horizonte sin ninguna

informacion sobre las incertidumbres. Sin embargo en la realidad cuando haya que
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calcular u(t + k) el controlador ya tiene informacion sobre las incertidumbres

hasta ese instante de tiempo (Camacho y Bordons, 2004).

Algunas veces se hace necesario reducir la banda de la incertidumbre de la
prediccion. Una forma es utilizar una realimentacion lineal (Bemporad, 1998),
(Chisci et. al., 2001) del vector de estado antes de aplicar el control predictivo. Es
decir, hacer:

u(t+k)=—Kx(t+k|t)+v(t+k) (1.27)
donde K es una realimentacion que estabiliza al sistema y la variable auxiliar, v(t)
es la referencia para el lazo interno y la variable manipulable para el controlador
predictivo. De esta forma se consigue disminuir el tamafio de la banda de
incertidumbre de la prediccion.

Metodologia para el disefio MMMPC.

El Min — Max MPC tiene la ventaja que, si se logra acotar la incertidumbre del
modelo del proceso a controlar, se puede sintonizar el controlador de manera que
funcione adecuadamente aunque varien los parametros del proceso. Esta técnica
en general proporciona disefios muy conservadores sobre todo si se pretende

obtener un rendimiento robusto.

En este trabajo se propone un método que trata que el controlador tenga
estabilidad robusta y rendimiento nominal, de forma que asegure la estabilidad

para cualquier planta de la familia y un rendimiento para el modelo nominal.

El procedimiento de disefio del controlador predictivo Min — Max que se emplea en
esta investigacion, consta de los siguientes pasos:

1. Descripcion de la familia de plantas para las que se han de cumplir los
objetivos robustos.
Determinacion del modelo del peor caso de la familia de plantas.
Sintonia de los parametros del controlador.
Verificar que el sistema incierto a lazo cerrado cumple los objetivos

nominales y los objetivos robustos.
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A continuaciéon se describen:

1. Descripcion de la familia de plantas para las que se han de cumplir los objetivos

robustos.

Se emplean incertidumbres paramétricas acotadas en los casos de estudio.
Partiendo del modelo nominal del proceso y utilizando la descripcion multiplicativa
de la incertidumbre, se construye la familia de plantas F utilizando las ecuaciones
(1.10), (1.11) y (1.12).

Dado que el disefio del controlador predictivo se realiza a partir de modelos, cada
modelo continuo generado por la combinacion de los posibles valores de los
parametros, sera un miembro de la familia F. Para cada uno se calcula la
incertidumbre multiplicativa asociada respecto al modelo nominal mediante la

expresion:

|G(e/?) — Go(e’)]
|Go(e/®)]

Am(e/®) = (1.28)

Para poder definir esta familia se debe hallar su correspondiente funcion de cota
r,(w) a partir graficar los diferentes Am(ef‘”) gue se han encontrado (ecuacion

(1.12)), es decir:
|Am(ej“’)| < rp(w)

Entonces, una vez que tenemos la grafica de la incertidumbre Am, el problema de
encontrar la cota 7, resulta en un problema de disefio de filtros, es decir, se
quiere gque la ganancia de este filtro en las zonas de altas y bajas frecuencias sea
la cota superior de las incertidumbres.

Hay muchos filtros que cumplen esta especificacion, pero la idea es escoger un
filtro sencillo que se ajuste lo mas posible a las curvas de incertidumbre a altas

frecuencias.

Esta funcién r,,(w) servira para establecer la funcién de peso a aplicar a la funcién
de sensibilidad complementaria T, a la hora de plantear la condicion de estabilidad

robusta.
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2. Determinacion del modelo del peor caso de la familia de plantas.

Con esta familia de plantas y su cota r;,,, se determina el modelo del peor caso del
proceso con incertidumbres, para ello se sustituye en (1.11) la incertidumbre

Am por la cota r;,, quedando:

G(e7?) = (1+1n(e/®)) Go(e7®) (1.29)
3. Sintonia de los parametros del controlador robusto.

El siguiente paso es sintonizar los pardmetros del MMMPC lineal para que sea
robustamente estable. El controlador debe calcular las salidas predichas en cada
periodo de muestreo utilizando el modelo del peor caso obtenido, calculando y
enviando al sistema las sefiales de control futuras mediante el uso de un esquema
de optimizacion. Dichas sefiales junto a las sefiales de control pasadas, permiten
gue la salida siga lo mas cerca posible la trayectoria de referencia r. El controlador
toma en consideracion ademas, las restricciones que puedan existir

incorporandolas directamente dentro de la tarea de optimizacion.

La accion de control calculada por el controlador en cada instante de tiempo k, se
obtiene resolviendo el problema de optimizacion dado por la ecuacion (1.17),
utilizando la funcion de costo planteado en (1.18), teniendo en cuenta las

restricciones, ecuacion (1.22).

4. Verificar que el sistema incierto cumple los objetivos nominales y robustos a

lazo cerrado.

La existencia de un modelo nominal y de funciones de incertidumbres permite
hablar de objetivos nominales y robustos, por o que se debe verificar que ambos

objetivos se cumplan a lazo cerrado.

Estabilidad del sistema nominal: se verifica a través del analisis de los polos del

sistema o la Sensibilidad Complementaria T,(s), ecuacion (1.15). Si dichos polos
se encuentran en el semiplano izquierdo del plano complejo, entonces se dice que

el sistema es estable.
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Estabilidad del sistema robusto: aunque el sistema nominal sea estable, esto no

garantiza que el sistema incierto cumpla los requerimientos de estabilidad robusta,
pues pueden existir valores de los parametros para los cuales el sistema sea
inestable. Determinar los valores de los mismos, es lo que se conoce como calculo
de la estabilidad robusta. Si el sistema incierto es estable para todos los valores

de los parametros, entonces el mismo es robustamente estable.

Se puede comprobar la estabilidad robusta verificando la condicion de estabilidad

para incertidumbres de tipo multiplicativa (tabla 1.2), es decir:
ITormlleo <1

Ademas se analiza la robustez al rechazo de perturbaciones. Para ello se
determina la funcién de Sensibilidad, ecuacion (1.14). Esta funcion es una medida
estandar del desempefio del sistema realimentado. En el dominio del tiempo esta

indica cuan bien una perturbacion de tipo escalon puede ser rechazada.

1.4 Uso del MatLab para el Control Predictivo Min — Max

MatLab es un programa interactivo para computacion numérica y visualizacion de
datos. Es ampliamente usado por ingenieros de control en el analisis y disefio,
posee ademas una extraordinaria versatilidad y capacidad para resolver
problemas en matemética aplicada, fisica, quimica, ingenieria, finanzas y muchas
otras aplicaciones (Morari, et. al., 1998). Este programa goza en la actualidad de
un alto nivel de implantacion en escuelas y centros universitarios, asi como en
departamentos de investigacién y desarrollo de muchas compafias industriales

nacionales e internacionales.

Para propésitos de ingenieria en control se ha impuesto con gran fuerza el uso del
MatLab, por las facilidades que ofrece para la identificacién, el control, sus
prestaciones para la simulacién a través de su toolbox Simulink y para el control

predictivo de procesos el toolbox MPC.

Simulink usa un ambiente grafico de programacion para realizar calculos basados

en modelos, analisis y simulacion de una amplia variedad de sistemas fisicos y
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matematicos, proporcionando recursos en sus bibliotecas para incluir elementos
de no linealidades duras en los proyectos y para el trabajo con MPC. En este
trabajo se utiliza para la simulacion de la estrategia de control robusta propuesta

aplicada a procesos no lineales.

La herramienta dedicada al Control Predictivo Basado en Modelo (Model
Predictive Control Toolbox) incorpora una coleccion de funciones (comandos)
desarrollado para el analisis y el disefio de sistemas de control predictivo. Las
funciones permiten tratar sistemas monovariables y multivariables, asi como la
incorporacion de restricciones en la salida y/o en los estados. Esta herramienta
permite el uso de modelos en espacio de estados y de funcién de transferencia
para el disefio del controlador. Se pueden desarrollar simulaciones, tanto para
modelos lineales como no lineales, e incluir retrasos de tiempo (Morari y Ricker,
1998).

Las rutinas incluidas en dicho toolbox se dividen en dos categorias basicas: las
rutinas que utilizan una descripcion del modelo de Respuesta a Escalon y las que
utilizan una descripcién del modelo de Espacio de Estado. Ademas, herramientas
simples de identificacion son empleadas para identificar datos de la planta desde
un modelo de Respuesta a Escalén. Por ultimo, hay varias rutinas de conversion,
las cuales convierten los modelos en diferentes formatos y rutinas de analisis que

ayudan a determinar la estabilidad del sistema sin restricciones, etc.

Para el tratamiento de las incertidumbres el MatLab tiene una coleccion de
funciones en el toolbox de Control Robusto (Robust Control Toolbox). Estas son
Gtiles en el andlisis y disefio de sistemas de control de multiples entradas y salidas
con incertidumbres. Los modelos de los sistemas inciertos pueden contener
incertidumbres en los parametros y dinamicas no modeladas. Posee también,
herramientas para el andlisis de los margenes de estabilidad y el desempefio del
peor de los casos de la familia de plantas. Es posible el trabajo tanto en el dominio

del tiempo como en el dominio frecuencial.
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Conclusiones del Capitulo |
Se arribaron a las siguientes conclusiones:

e Se presentd la evolucion historica del Control Predictivo basado en
Modelos, con lo que se demuestra el auge que ha alcanzado esta técnica
de control.

e Se brindaron los aspectos tedricos fundamentales que definen la estructura
de Control Predictivo Basado en Modelo, reconocida como una de las
técnicas de mayor aplicacion en los procesos industriales.

e Se analizaron los fundamentos teoricos del control robusto y la necesidad
de tener en cuenta la incertidumbre a la hora del disefio del controlador por
los efectos que la misma puede provocar en los lazos de control.

e Se caracteriz6 el MMMPC con incertidumbres globales acotadas y criterio
cuadratico, evidenciandose que existen algunos resultados para casos muy
simples, pero que todavia queda mucho por hacer.

e Se ofrecié una pequefa descripcion del software MatLab, asi como de los
toolboxes que se utilizan para implementar el control predictivo Min — Max

en los casos de estudio.

43



Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

Introduccion

En el capitulo se presenta el disefio del Control Predictivo Min — Max (MMMPC)
con incertidumbres multiplicativas acotadas. El control propuesto se aplica a tres

casos de estudio:
1. Intercambiador de Calor con camisa.
2. Reactor de Van de Vusse.
3. Fermentador.

Para cada caso de estudio, se determina la familia de plantas y se brindan las
condiciones de disefio del MMMPC. Por ultimo, se muestran los resultados de las
simulaciones ante cambios en la referencia y perturbaciones, asi como con
restricciones, y se realiza la comparacion con el MPC. Para la obtencion de estos
resultados se hace uso de los toolboxes de Control Robusto, Control Predictivo y
Simulinnk del MatLab.

2.1 Intercambiador de Calor con Camisa

Con gran frecuencia en los procesos quimico — tecnoldgicos se emplean tanques
encamisados calentados con vapor o con circulacién de agua fria u otro fluido
refrigerante por el lado de la camisa. En este caso la superficie de transferencia de

calor la forman las paredes y el fondo del propio equipo.

En este primer caso de estudio, se considera un tanque encamisado con agitacion
como se muestra en la figura 2.1, que se utiliza para calentar una corriente de
fluido dentro del recipiente que esta bien agitado. Por el lado de la camisa se
introduce vapor saturado y el condensado que se produce es extraido
continuamente (Bychko, 1989).
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Se desea controlar la temperatura del fluido a la salida del Intercambiador de Calor
(65) manipulando la valvula que permite el paso del flujo de vapor (G,) hacia la
camisa; la perturbacién del sistema es la temperatura del fluido a la entrada del
tanque (6,).

G Ce Oalt)

R,

P
P | Gv
il P -

Vapor de Agua Saturado

n s [t

]

Figura 2.1 Intercambiador de Calor con camisa

Modelo del Intercambiador de Calor.

Para estudiar el comportamiento dindmico de este sistema de intercambio
energético, es necesario analizar las leyes de conservacion de la energia.
Aplicando el balance de energia se obtiene:

dbs(t)

GCeBe(t) + Gy (D)Ay — GCeBy(t) = MCe— (2.1)

siendo:
G: Flujo masico del liquido a calentar.
C,: Calor especifico del liquido.
M: Masa de liquido retenida en el tanque.

Ayt Conductividad térmica.
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Realizando un trabajo matemético en (2.1) se tiene que la funcion de transferencia

del Intercambiador de Calor con camisa es:

/1V/
GCe 1
05(s) = (%S—_l_l)Gv(S) + (%5—4-1)96(5) (2.2)

Sustituyendo los valores nominales que se muestran en la tabla 2.1 en la ecuacion

(2.2), se obtiene que el modelo nominal del Intercambiador de Calor es:

1
mGV(S‘) +—9e(S) (23)

Go(s) = 5(s) = 6T

Tabla 2.1 Pardmetros nominales y rango de incertidumbres del Intercambiador de Calor

Parametro Simbolo Valor Dimension
Masa M 400 + 10 kg
Conductividad térmica Ay, 535.5 + 20% kcal/kg
Flujo mésico del liquido a calentar G 25 + 5 kg/h
Calor especifico del liquido C, 0.6 kcal/kgoc

El punto de operacién es el siguiente:
Temperatura a la salida (6,): 60 °C
Variable manipulada (Gy): 0.56 kg/h

Temperatura de entrada: (6,): 40 °C

2.1.1 Diseiio del Controlador Predictivo Min - Max en el
Intercambiador de Calor

Para el disefio del MMMPC en el Intercambiador de Calor con camisa, se siguen

los pasos descritos en la seccion 1.3.4 y se emplean incertidumbres paramétricas

acotadas en los parametros: Masa, Conductividad térmica, y Flujo masico del

liquido a calentar y sus valores se muestran en la tabla 2.1.
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Partiendo del modelo nominal (2.3) y utilizando incertidumbre multiplicativa se
construye la familia de plantas F utilizando las ecuaciones (1.10), (1.11) y (1.12).
En MatLab, este proceso se realiza con las funciones ureal (crea los elementos
inciertos) y uss (construye la familia de plantas). Para la obtencion de la cota r,, se
emplea el comando wcgain, el cual calcula la maxima ganancia en el dominio

frecuencial, sobre todos los valores admisibles de los elementos inciertos.

Con esta familia de plantas y su cota r,, se determina el modelo del peor caso del
proceso con incertidumbres (1.29). En este caso los valores de los parametros del

peor caso son los mostrados en la tabla 2.2.

Tabla 2.2 Valores de los parametros del Intercambiador de Calor para el peor caso.

Parametro Simbolo Valor Dimension
Masa M 410 kg
Conductividad térmica Av, 642.6 kcal/kg
Flujo mésico del liquido a calentar G 20 kg/h

La figura 2.2 muestra la familia de plantas, el modelo nominal y el peor caso del
Intercambiador de Calor con incertidumbres paramétricas, cuando es aplicado un

paso escalon en la variable manipulada G, .

ra & la salida (°C)

Temperatul

Familia de Plantas

s ~+Morminal
101 F o} CPeot Cazo ke

i} 20 40 60 i 100 120
Tiempo (h)

Figura 2.2 Intercambiador de Calor con Incertidumbres
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Luego se realiza la sintonia de los parametros del controlador para que el sistema
tenga estabilidad robusta. En la tabla 2.3 se muestran los parametros de disefio
del MMMPC.

Tabla 2.3 Sintonizacién del MMMPC para el Intercambiador de Calor

Parametro Valor
Tiempo de muestreo 0.01h
Horizonte de prediccion 15
Horizonte de Control 5
Peso de la entrada 0.001
Peso de la salida 0.9
Trayectoria de Referencia [60°C; 90°C]
Restriccion de la Variable Manipulada 0 kg/h <G, <32 kg/h
Restriccidon de la Variable Controlada 40°C < 6, <100°C

Finalmente se debe verificar que el sistema incierto a lazo cerrado cumple los
objetivos nominales y los objetivos robustos, lo cual se muestra mas adelante en

la seccion 2.1.3. La estrategia MMMPC se programa en un fichero “.m” de MatLab.

2.1.2.Resultados de la simulacion del Intercambiador de Calor

Para mostrar lo resultados de simulaciéon obtenidos en el Intercambiador de Calor,
primeramente se disefia el MPC, bajo los mismos parametros de sintonia del
MMMPC mostrados en la tabla 2.3.

Para evaluar el desempefio del MMMPC, se realizan simulaciones ante cambios
en la referencia y ante la presencia de perturbacién. Las figuras 2.3 y 2.4 muestran
el comportamiento de la salida 6 y la accion de control G,, respectivamente,

considerando restricciones en ambas. Se observa como la estrategia MMMPC
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tiene menor tiempo de establecimiento que el MPC, y que ambos logran que la
salida siga la trayectoria deseada, cumpliendo con las restricciones impuestas.

90_ T T '__'_I _______ T

85 > f’
—-— - Referencia
80r | —— MPC

75 — MMMPC

70
65
T 4
55

Temperatura a la salida (°C)

50

45

40F 1 1 1 1 2

Tiempo (h)

Figura 2.3 Salida 6, ante cambios en la referencia con restricciones

35 T T T T T T T T T

— MPC
25 — MMMPQ
Restricciones

Flujo Masico de Vapor {kg/s)

1
1] 05 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Tiempo (h)

Figura 2.4 Accion de control (G,) ante cambios en la referencia con restricciones.

Se simula el comportamiento del sistema ante perturbacién en la temperatura de
entrada 6., la misma se aplica a los 0.7 h, con un valor de 20°C, y a los 2.5 h con

40°C. En las figuras 2.5 y 2.6 se muestran la respuesta de la salida y la accion de
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control, respectivamente. Se observa que ambos controladores rechazan la
perturbacién y cumplen con las restricciones establecidas, teniendo el MMMPC

mejor respuesta con menor sobrepaso.
6003 T T T T T T T

60.02

o]

o

o

=
T

5999

Temperatura a la salida (°C)
[a3]
o

59.98

5997 1 1 1 1 1 1 1
0 :

Tiempo (h)

Figura 2.5 Salida 6 ante perturbaciones con restricciones
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Figura 2.6 Accion de control (G,) ante perturbaciones con restricciones

50



Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

2.1.3 Estabilidad y robustez del Intercambiador de Calor a lazo
cerrado

Como se plante6 en la seccion 1.3.3, la existencia de un modelo nominal y de

funciones de incertidumbres permite hablar de objetivos nominales y robustos. En

este epigrafe se pretende verificar que ambos objetivos se cumplan a lazo

cerrado.

Estabilidad del sistema nominal: Si los polos de la Sensibilidad Complementaria

To(s) se encuentran en el semiplano izquierdo del plano complejo, entonces se
dice que el sistema es estable. Para el Intercambiador de Calor los ceros del

polinomio caracteristico (denominador de T,(s)) son los siguientes:
[—327.24 + 14.759i , —2.38, -0.05, —0.02]

Al tener todos los polos parte real negativa, se demuestra que el sistema nominal

tiene estabilidad absoluta.

Estabilidad del sistema robusto: Se puede comprobar la estabilidad robusta

verificando la condicion de estabilidad para incertidumbres de tipo multiplicativa
(tabla 2.1). Para confirmar que el sistema es estable para todos los posibles
valores de los parametros, se utiliza la funcion robuststab del toolbox de Control
Robusto, la cual calcula el margen de estabilidad. Si los limites de este margen
son mayores que 1, el sistema es estable para todos los valores de las
incertidumbres. Unos limites menores que 1 implican que determinados valores de

los elementos inciertos llevan al sistema a la inestabilidad.
En el caso del Intercambiador de Calor:

Limite inferior = 4.8931 > 1

Limite superior =5 >1

Como se aprecia, ambos son mayores que 1, por lo que se comprueba que el

sistema es estable para cualquier valor de la incertidumbre considerada.

Anélisis de robustez al rechazo de perturbaciones. La funcion de Sensibilidad

(1.14), se muestra en la figura 2.7. Como se observa, tanto para el caso nominal
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como para el peor caso y la familia de plantas del Intercambiador la sensibilidad
tiende a cero, es decir, el sistema es capaz de hacer frente a los cambios bruscos

en la perturbacion. Este resultado corrobora lo mostrado en la figura 2.5.

T T T T T

Familia de Plantas

08 H +——+Nominal T
O QOPeor Caso

Sensibilidad
n

0 05 1 15 2 29 3 35

Tiempo (h)
Figura 2.7 Funcién Sensibilidad del Intercambiador de Calor

Rendimiento nominal y robusto: Puede verse en la figura 2.3, donde se observa

que tanto el MPC y MMMPC mantienen el error entre la salida de la planta

(nominal e incierta) y la referencia lo mas pequefio posible.

2.2 Reactor de Van de Vusse

La funcion principal de este reactor continuo encamisado (Continuous Stirred Tank
Reactor), es producir ciclopentanol a partir de ciclopentadieno. La reaccion que
describe la transformacion se deduce de las propiedades quimico —fisicas del

sistema (figura 2.8).
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V 61 Cai

VR

Alimentacién
Producto A Puro Entrada del

Refrigerante

Salida del
. Refrigerante
Productos de
Salida: A,B,C,.D

Figura 2.8 Reactor de Van de Vusse

La principal reaccion es la transformacion de la sustancia A (ciclopentadieno) a la
sustancia B (ciclopentanol). El reactante inicial A reacciona en una reaccion
paralela indeseada, produciendo diciclopentadieno (sustancia D). Ademas, se
forma ciclopentanediol (sustancia C) en una reaccion consecutiva no deseada a
partir del producto ciclopentanol. Todo el procedimiento se describe por la
reaccion siguiente, también llamada reaccion de Van de Vusse:
A%8%¢
ks

24-D

El flujo Valimenta el reactor, figura 2.8, y contiene solo ciclopentadieno (sustancia
A) con concentracion c,; y temperatura 6;. El calor removido Qx puede extraerse

de la camisa por un Intercambiador de Calor externo.

El objetivo de control para este reactor, es conseguir que la concentracion de la
sustancia B (cg) siga un valor determinado de la referencia, las variables

manipuladas son la velocidad del flujo normalizada respecto al volumen del reactor
% ] : : .

=y el calor extraido Qx y las perturbaciones son la concentracion c4; y la
R

temperatura 6; del alimentado.
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Modelo del Reactor de Van de Vusse.

La dindmica de este caso de estudio puede describirse por las siguientes
ecuaciones diferenciales no lineales que se derivan de los balances masicos de
los diferentes componentes y de los balances de energia del reactor y de la

camisa refrigerante (Yassine, 2003):
LV 2
Ca = V_R(CAi —¢x) —k1(0)ca — k3(0)ci (2.4)

14
C"B = —V—RCB — kl(Q)CA - kz(e)CB (2 5)

N 4 1 ) k., Ag
0 = V—R(ei -0)— p_cp (k1(8)cabHg,, + ko (0)cpAHg,, + k3(6)ciAHR, ) + m (6 — 6)(2.6)

by = —— (Ox +kwdr(®0—00)), €20, 20 (27)
Las concentraciones de las sustancias A y B son ¢4 Y cg, respectivamente. La
temperatura en el reactor se denota 6 mientras que la temperatura en la camisa
refrigerante 6. Las velocidades de reaccion k; se suponen que dependen de la
temperatura a traves de la ley de Arrhenius.

E:
kl(g) = kioexp (m), i =1.2.3. (28)

Aplicando el proceso de linealizacion por serie de Taylor se puede obtener el
modelo en variables de desviacion en el entorno a un punto de operacion.

Para linealizar un modelo definido por una ecuacion del tipo:

& few
dt ' 2.9)

y=g)
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donde las funciones f y g son continuas y derivables en un punto de equilibrio

(%0, Yo, Up), S€ plantea:

d
%=f{xo + x,uy +u)
o +y) =9g(xo +x) (2.10)

siendo x, u, y, los vectores desviaciones de las variables.

Desarrollando las funciones f y g en serie de potencias y despreciando los
términos diferenciales de orden superior, se obtiene la ecuacién lineal de estado,

gue se escribe utilizando la notacién matricial como:

x = Ax + Bu

y = Cx + Du ..(2.11)

donde las matrices (4, B, C, D) se calculan por:

A={ay}= {%}

0x; roto
af;
B {blk} - {auk} Yoig
ag
¢ = {o,} = {a—x]l} . (2.12)
dg
D ={dy} = {6_11;}
X0,U

parai = 1..n; j = 1..n; k=1..r; l=1..m,siendo n,r, y m, las dimensiones
de los vectores de estado, de entrada y de salida, respectivamente.

Linealizando el modelo del reactor de Van de Vusse dado por las ecuaciones (2.4)
hasta (2.8) se obtiene para el reactor el siguiente modelo lineal en el espacio de

estado:
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A
_ 1% E,cgok, (0 Eicpok, (6
—k,(6) -0 k,(6) 2Cp0ka(6) 2 160k ©) 2 0
A (6o +273.15)2 (6, + 273.15)
VO E3CA02k3(6) EICAOkl(g)
i 0 —k, — Ve 2¢40k3(6) (6o + 273.15)%2 (6, + 273.15)2 0
= E1AHR 45Ca0k1(0) | E2AHRpCpok2(6) E3AHRADCA°2k3(6)
—AHppcka(8)  —AHg,pky (6) + 20Hp,pCaoks(®) ~yiarsase 1 aprzasy ' @pzraimr  Arkw
(pCp) (Cp) (PCy) Vapty
0 0 ARkW _ﬂ
mgCpg my Cpy
—Cho 0
—(Cao — Cai) 0
B 0 c=[1 0 0 o0 D=[o o] (213

=6 -6) Y|

0 Cpk*Mp
donde se considera:

Variables de Estado x = (cg,¢cy,0,6;)
Vo
Variables Manipuladas u = <V_' QK>
R

Salida Yy =cp
El punto de operacion del reactor es:

Xg = (CBO' Ca0, 00, eko) = (09 1.23134.14 12895)

Uy = <<K> ,QK0> = (18.83 — 4495.7)

yO = CBO = 09
(€aiy 0;) = (5.1 130)
Sustituyendo los valores nominales que se muestran en la tabla 2.4 y el punto de

operacion en la ecuacion (2.13), se obtiene que el modelo nominal en el espacio

de estado del reactor es:

—69.44 50.61 09826 0
4 - |-4166e—015 —86.03 —4.189 0
198 1712 —36.81 30.83
0 0 86.69 —86.69
09 0 (2.14)
| 387 o _ _
B=|" e o c=[1 0 0 0] D=[0 0]
0 01
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Tabla 2.4 Pardmetros fisico—quimicos del Reactor de Van de Vusse

Pardmetro Simbolo Valor Dimension
Facto_r,de colision para la ke (1287 + 0.04).10'2 bl
reaccion ki
Facto_r,de colision para la Kz (1287 + 0.04).1012 bl
reaccion k»

Factor'de colision para la ks (9.043 + 0.27).10° hl
reaccion ks
Energia de activacion para la E, _9758.3 K
reaccion ki
Energ_|'a de activacién para la Ey» _97583 K
reaccion ks
Energia de activacion para la E, 8560 K
reaccion ks
. L k]
Entalpia de la reaccion ki AHg,, 42 + 2.36
mol. A
. . kJ
Entalpia de la reaccion k3 AHg,, —(11.0 £ 1.92)
mol. A
. L, k]
Entalpia de la reaccion ks AHg,, —(41.85 + 1.41)
mol. A
. 4 kg
Densidad p 0.9342 + 4.010 -
C idad calorifi C 3.01 + 0.04 K
apacidad calorifica . : —
P P - kg.K
Coeficiente de t_ransfer_enma de k., 4032 + 120 kJ
calor de la camisa refrigerante h.m2.K
Superflme de la camisa Ay 0.215 m2
refrigerante
Volumen del reactor Vg 10 I
Masa del refrigerante mg 5.0 kg
. e k
Capamdad calorifica del Cor 2.0 + 0.05 /
refrigerante kg.K

57



Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

2.2.1 Diseio del Controlador Predictivo Min — Max en el Reactor

de Van de Vusse

Para el disefio del MMMPC en el reactor de Van de Vusse, se emplean las
incertidumbres paramétricas acotadas en los pardmetros: Factor de colision para
las reacciones ki, ko, ks; Entalpia de las reacciones ki, ko, k3; Densidad; Capacidad
calorifica; Coeficiente de transferencia de calor de la camisa refrigerante y
Capacidad calorifica del refrigerante. Sus valores se muestran en la tabla 2.4.
(Yassine, 2003).

Con el modelo nominal (2.14) y utilizando incertidumbre multiplicativa se construye
la familia de plantas, empleando las ecuaciones (1.10), (1.11) y (1.12). En MatLab,
este proceso se realiza con las funciones ureal (crea los elementos inciertos) y uss

(construye la familia de plantas).

Para la obtencion de la cota maxima de la incertidumbre para el proceso (r;,), se
utiliza el comando wcgain, el cual calcula la maxima ganancia en el dominio
frecuencial sobre todos los valores admisibles de los elementos inciertos. Con esta
familia de modelos y su cota se determina el modelo del peor caso del proceso
con incertidumbres, ecuacion (1.29).

Para el reactor de Van de Vusse los valores de los parametros del peor caso son

los mostrados en la tabla 2.5.

Tabla 2.5 Valores de los parametros del Reactor de Van de Vusse para el peor caso.

Pardmetro Simbolo Valor Dimensién
Factor de colision para la reaccion k; k1o 1.327 - 1012 h't
Factor de colision para la reaccion k; ko 1.247 - 1012, h?
Factor de colisiéon para la reaccion ks ks 8.773 - 10° ht
. - kJ
Entalpia de la reaccion k; AHg,, 6.56
mol. A
] ., kj
Entalpia de la reaccion ko AHg,. —9.08
mol. A
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Entalpia de la reaccion ks AHg,, —40.44 K
mol. A
Densidad p 0.9346 kTg
C idad calorifi C 3.05 i
apacidad calorifica p : kg K
Coeficiente de transferencia de calor k]
: ; k,, 4152 —_—
de la camisa refrigerante h.m2. K
: - : k]
Capacidad calorifica del refrigerante Cpx 2.05 kg—K

En la figura 2.9 se muestra la familia de plantas, el modelo nominal y el peor caso

del reactor con incertidumbres paramétricas, cuando es aplicado un escalén en las

entradas V/VR y Q.

x 10 ViV

Concentracion de B (molf)

Familia de Plantas
+———+nominal
Q QOPeor Caso

£ | 1 1 1 ! 1
0 01 0.2 0.3 04 0.5 06 0.7

Tiempo (h)
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%10 Gk

Familia de Plartas
; +——+Mominal
1 : ] Peor Caso b

Concentracion de B (mall)

Tiempoa (h)
Figura 2.9 Reactor Van de Vusse con Incertidumbres

Luego, se sintonizan los parametros del controlador MMMPC lineal para que el
sistema sea robustamente estable. En la tabla 2.6 se muestran los parametros de

disefio del controlador robusto para el reactor de Van de Vusse.

Tabla 2.6 Sintonizacién del MMMPC para el Reactor Van de Vusse

Parametro Valor
Tiempo de muestreo 0.05h
Horizonte de prediccion 20
Horizonte de Control 5
Peso de las entradas [1073107¢]
Peso de la salida 0.95
Trayectoria de Referencia [0.9,0.7,0.95] m"l/l

14
1 1
0 /hsVRsso /n

Ko kJ
=5000 —- < @ < —3000 —-

Restricciones de las variables manipuladas

Restriccion de la salida 0 mOI/l <cp<1 mOI/l
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Finalmente se debe verificar que el sistema incierto a lazo cerrado cumple los
objetivos nominales y los objetivos robustos, lo cual se muestra mas adelante en

la seccion 2.2.3. La estrategia MMMPC se programa en un fichero“.m” de MatLab.

2.2.2 Resultados de la simulacion del Reactor de Van de Vusse

Para mostrar lo resultados de simulacién obtenidos en el Reactor de Van de
Vusse, se disefia el MPC, bajo los mismos parametros de sintonia del MMMPC

mostrados en la tabla 2.6.

Para evaluar el desempefio del MMMPC, se realizan simulaciones ante cambios
en la referencia y en las perturbaciones. Las figuras 2.10, 2.11 y 2.12 muestran el
comportamiento de la salida concentracion de la sustancia B (cg) y de las
entradas flujo normalizado respecto al volumen (V/Vg) y calor extraido Q,
respectivamente, considerando restricciones. Se puede observar como en la
respuesta del sistema con la estrategia MMMPC no hay sobrepaso, no ocurriendo
asi con el MPC. Ambos controladores logran que la salida siga la trayectoria
deseada, cumpliendo las restricciones impuestas tanto en la variable controlada

como en las manipuladas.

T T T T T T T T T

0.85

T
R
il
Y

0.9 : f i

0.85F .

0751

Concentracidn de B {mol/l)

—-—-- Referencia

|\->
= MPC 4
\'f — MMMPC
085 1 L 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tiempo (h)

0.7 F

Figura 2.10 Salida cgz ante cambios en la referencia con restricciones
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T T T T T T T T T
30
— MPC
— MMMPC
25 Restricciones -~ B
P
= 20F =
£
g
15F S
10F 4
5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (h)

Figura 2.11 Entrada (V' /Vg) ante cambios en la referencia con restricciones.
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-3200

3400 F 7 55 |
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——— MMMPC

4400 F 7
400 J Restricciones

4600 1 1 ! 1 1 1 1 ! 1
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Figura 2.12 Entrada Q, ante cambios en la referencia con restricciones

Se simula el comportamiento del reactor ante perturbaciones en la concentracion
(cy;) y en la temperatura (6;) del alimentado. La perturbacion c,; = 4.9 mOI/l se
aplica a las 5 h, y la perturbacién 6; = 125°C a las 30 h. En las figuras 2.13, 2.14 y
2.15 se muestran la respuesta de la salida (cg) y de las entradas (V/Vg) y Qk,
respectivamente. Se observa el rechazo del sistema de control ante

perturbaciones, restableciéndose la concentracion de B en el valor fijado como

referencia en ambas respuestas (MPC y MMMPC), cumpliéndose las restricciones
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impuestas. EIl MMMPC tiene un mejor rechazo ante las perturbaciones, por lo que
es mas robusto que el MPC.

En las figuras 2.14 y 2.15, se observa en las entradas cdmo la compensacion de

los efectos de las perturbaciones se realiza con un menor esfuerzo de control.

T T T T T T T T T

0.98

—— MPC 1
—— MMMPC

0.96

0.94

0.92

ol 4

0.86

s

Concentracién de B {mol/l)

0.54

T
1

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 3 40 45 50
Tiempo (h)

Figura 2.13 Salida del reactor ante perturbaciones con restricciones

20F .

18} / E

=
= 16 -
S
14t -
—— MPC
e L ——— MMMPC | 7]
10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 3 40 45 &0

Tiempo (h)

Figura 2.14 Entrada (V/Vy) ante perturbaciones con restricciones
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— MMMPC )
Restricciones

-4400
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Figura 2.15 Entrada Q, ante perturbaciones con restricciones

La figura 2.16 ilustra los resultados obtenidos con el controlador MPC No Lineal
(NMPC). Esta respuesta debe ser la referencia de cualquier andlisis ya que el
modelo usado para este controlador es el modelo no lineal. Se puede observar
gue el sistema sigue sin sobrepaso los cambios en la referencia, estableciéndose
muy rapidamente. El Gnico inconveniente de este controlador es su gran carga

computacional.

095 B T T T T T T T T T
by o
!
~ 09 ! il
3 [
E :
@
D g5t -
s
=
=]
o B
& 0BF | i
3 i
5 I —-—-- Referencia
© 075 i ——— MMMPC i
| — MPC No Lineal
. i -
07 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (h)

Figura 2.16 Reactor de Van de Vusse controlado por MPC no Lineal
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2.2.3 Estabilidad y Robustez del Reactor de Van de Vusse a Lazo

Cerrado

Para el analisis de la estabilidad y la robustez, se verifica que se cumplan los

objetivos nominales y robustos en el reactor a lazo cerrado.

Estabilidad del sistema nominal: Se determinan los polos del sistema o la

Sensibilidad Complementaria T,(s), ecuaciéon (1.15). Para el reactor de Van de
Vusse los ceros del polinomio caracteristico (denominador de T,(s)) son los

siguientes:
[-120.9276 —124.2201 — 124.2201 — 84.1964 — 56.5520 — 58.4559
—85.9485 —85.9483 —-58.4467 —16.5750 —17.3723 —17.3052
—4.9045 —0.6535 —5.3226 —0.0138 —-0.0114 —0.0005]

Al tener todos los polos parte real negativa, se demuestra que el sistema nominal
tiene estabilidad absoluta.

Estabilidad del sistema robusto: Se puede comprobar la estabilidad robusta

verificando la condicién de estabilidad para incertidumbres de tipo multiplicativa
(tabla 1.2). Para confirmar que el sistema es estable para todos los posibles
valores de los parametros, se utiliza la funcién robuststab del toolbox de Control
Robusto, la cual calcula el margen de estabilidad. Si los limites de este margen
son mayores que 1, el sistema es estable para todos los valores de las

incertidumbres.

En el caso del reactor:
Limite inferior = 2.022 > 1
Limite superior = 21.45 > 1

por lo que se comprueba que el mismo es estable para cualquier valor de la

incertidumbre.

Anédlisis de la robustez al rechazo de perturbaciones. La funcién de Sensibilidad se

determina a través de la ecuacion (1.14) y se muestra en la figura 2.17. Como se

observa, tanto para el caso nominal como para el peor caso y las familias de

65



Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

plantas del reactor, la sensibilidad tiende a cero, es decir, el sistema es capaz de
hacer frente a los cambios bruscos en las perturbaciones. Este resultado

corrobora lo mostrado en la figura 2.13.

Caracteristica de Rechazo & Perturbaciones

i T T T T T T T T

0.3 -

0g 4

Familia e Plantas

oz +——Naminal 7
o CPeor Caso

06 -

05

Sensibilidad

04 -

03

02

01 -

Tiempo (h)
Figura 2.17 Funcién Sensibilidad para el Reactor de Van de Vusse

Rendimiento nominal y robusto: Puede verse en la figura 2.10, donde se observa

gue tanto el MPC como el MMMPC mantienen el error entre la salida de la planta y

la referencia lo mas pequefio posible.

2.3 Fermentador

En la mayoria de los procesos biotecnolégicos de produccion de alimentos, los
microorganismos transforman la materia prima en un proceso metabdlico
denominado fermentacion. Se pueden destacar varios tipos de fermentaciones,

tales como la alcohdlica, la lactica y la acética.

El Fermentador es un tanque en el que se pone en contacto la cepa microbiana
con la materia prima que se va a fermentar. Pueden ser Fermentadores de flujo
continuo o discontinuo. En los de flujo continuo, como por ejemplo, en la
elaboracion de vinagre, el producto es retirado constantemente. En los
Fermentadores de flujo discontinuo, que es el sistema mas utilizado, debe

cargarse de materia prima. Seguidamente, es transformada y después se retira el

66



Capitulo II. Disefio del Control Predictivo Min — Max

producto del tanque de fermentacién. Por ello, la accidon fermentativa de los

microorganismos se interrumpe en los momentos de llenado y vaciado del tanque.

El caso de estudio analizado es un Fermentador continuo como el mostrado en la
figura 2.18, de volumen constante, contenido de mezclado perfecto y alimentado
estéril. Se consideran como variables de salida la concentracién de biomasa (X;),
la concentracién de sustrato (S), y la concentracion de producto (P). Se toman
como variables manipuladas la razén de disoluciéon (D) y la concentracion de

sustrato de alimentado (S;). La perturbacion es la razén maxima especifica de

crecimiento (u,,).

Medio fresco  —— Regulador
del reservorio _~ de flujo

Aire estéril > T

uotro gas L:J— I

Espacio con
aire (gas)

Recipiente
de cultivo

[ Cultivo

Efiuyente con células —
microbianas 0

Figura 2.18 Fermentador Continuo
Modelo del Fermentador.

El proceso es modelado por las siguientes ecuaciones no lineales (L. Magni. y R.
Scattolini. 2007):

. 1
S=D(S—S)— uXp (2.16)
YXb/S
P =—DP + (au + P)X, (2.17)
donde:
P
m (1= E) s

57 Razén especifica de crecimiento (2.18)
Kn+S+ <

1
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Linealizando el modelo del Fermentador dado por las ecuaciones anteriores,
aplicando el proceso de linealizacion por serie de Taylor utilizado en el Reactor de

Van de Vusse, se obtiene el siguiente modelo lineal en el espacio de estado:

A
o Sitm (é - 1) SumXyp (Kz—fl) (% - 1) ~ HmXp (é - 1) ~ StmXp
Km+5+f(_2i (Km+S+f(—2i)2 Km+5+f(—2i Pm(Km+S+f(_zi)
Ston (7= 1) ik (o =1) X () (5= 1) StmXp
— - -D + N N2 2
Yyy/s (Km +S5+ K_l) Yy, /s (Km +S5+ Z) Yy, /s (Km +S+ f(—L) Yy /sPn (Km +S5+ K_l)
oSt (5-1) vp x| Go=1) aSkn (o) G- 1) o OSHnX
Km+S+i—2i ’ Km+S+f{—2i (Km+5+f<_2i)2 Pm(Km+S+f(—2i)_
X, 0 1.0 0 00
B=|(Ss—S) D C=[0 1 0] D=|o0 0] (2.19)
P 0 0 0 1 0 0

donde se considera:
Variables de Estado x = (X,,S,P)
Variables Manipuladas u = (D, Sy)
Salida y = (Xp,S,P)
Modelo x=Ax+B-u
y=Cx+D-u
El punto de operacion es:
xo = (Xpo, So, P,) = (6,5,19.14)
uy = (Do, Sso) = (0.202, 20)
Yo = (Xpo, So, Bo) = (6,5,19.14)
Sustituyendo los valores nominales que se muestran en la tabla 2.7 y el punto de

operacion en (2.19), se obtiene el siguiente modelo nominal en el espacio de
estado:
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—9.071-10™° 0.002102 —0.03926
A=| —0.05048 —0.2025 0.009814
0.6442 0.004624 —0.2884
-6 0 100 00
B=| 15 0.202] C=l0 1 0] D=0 0] (2.20)
-19.14 0 00 1 00

Tabla 2.7 Valores Nominales y rango de incertidumbre del Fermentador Continuo.

Parametro Simbolo Valor Dimensién
Rendimiento célula/masa Yx,/s 0.4+ 0.2 g/g
Parametro de rendimiento del producto B 0.2.+0.1 h™1
Constante de saturacion del producto B, 50 g /l
Constante de inhibicion del sustrato K; 22 g/l
Rendimiento del producto a 22+11 g/g
Razdén maxima especifica de crecimiento Um 0.48 h1
Constante da saturacion del sustrato Kn 1.2 g/l

2.3.1 Diseino del Controlador Min — Max en el Fermentador

Para el disefio del MMMPC en el Fermentador continuo se siguen los pasos
descritos en la seccion 1.3.4 y se emplean las incertidumbres paramétricas
acotadas en los parametros: Rendimiento célula/masa; Parametro de rendimiento
del producto y Rendimiento del producto. Los valores de los mismos se muestran
en la tabla 2.7 (L. Magni. y R. Scattolini. 2007).

Partiendo del modelo nominal (2.20), se determina la familia de plantas F y la cota
maxima r;,(w) de la incertidumbre multiplicativa del Fermentador. En MatLab, F se
crea con las funciones ureal, y uss. Para la obtencion de la cota r;,, se emplea el
comando wcgain. Con esta familia de plantas y su cota r,, se determina el modelo

del peor caso del proceso con incertidumbres mediante la ecuacién (1.29). Para el
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Fermentador los valores de los parametros de dicho modelo, son mostrados en la
tabla 2.8.

Tabla 2.8 Valores de los parametros del Fermentador para el peor caso.

Parametro Simbolo Valor Dimension
Rendimiento célula/masa Yx,/s 0.2 g/g
Parametro de rendimiento del producto B 0.1 h~1
Rendimiento del producto a 1.1 g/g

La figura 2.19 muestra la familia de plantas, el modelo nominal y el peor caso del
Fermentador con incertidumbres paramétricas ante un escalon en las variables

manipuladas D y Sy. En esta se observa la correcta determinacion del peor caso

del proceso incierto.

Salco Oel F ermentndor

Salda ol Fermentador
Y . N

Famda de Plartas
+—+Nominal
o} OPeor Caso

Tierpo () Teertgo (W)
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R :
} :
18 :
33 5 5o
3? 3t g
- -8 Fama de Plartas
O OPecr Caso
: , % o % 1w
Teego (%) Teergo (0)

Soabda ol F ermertador
o ertr po

Tempo (h) Tengo ()

Figura 2.19 Fermentador Continuo con Incertidumbres

El siguiente paso es sintonizar los parametros del controlador MMMPC para que el
sistema sea robustamente estable. En la tabla 2.9 se muestran los pardmetros de

disefio del controlador para este caso de estudio.
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Tabla 2.9 Sintonizacién del Controlador MMMPC para el Fermentador Continuo

Parametro Valor
Tiempo de muestreo 0.05h
Horizonte de prediccion 40
Horizonte de Control 10

Pesos de las entradas

[0.01 0.0001]

Pesos de las salidas

X,:[0.38 0.001 0.001]
S: [0.38 0.99 0.001]
P: [0.38 0.01 0.99]

Trayectorias de Referencia

X,:[4 7.5 6]
S: [9 3 5]
P: [12 27 19.14]

Restricciones de las variables manipuladas

0.05 9/,<D <039,
189/,<s, <259/,

Restricciones de las salidas

39/,<x,<109),
19/,<5<109,
109/,<pP <359/,

Finalmente se debe verificar que el sistema incierto a lazo cerrado cumple los

objetivos nominales y los objetivos robustos, lo cual se muestra mas adelante en

la seccion 2.3.3. La estrategia MMMPC se programa en un fichero “.m” de MatLab.

2.3.2 Resultados de la simulacion del Fermentador

En esta seccion primeramente se disefia el MPC, bajo los mismos parametros de

sintonia del MMMPC mostrados en la tabla 2.9. Para evaluar el desempefio del

MMMPC disefiado en el Fermentador continuo, se realizaron simulaciones ante

cambios en la referencia y en las perturbaciones.
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En las figuras de 2.20 a 2.25 se muestran la respuesta de las salidas (X,), (S) ¥y

(P), y de las entradas (D) y (Sf), ante cambios en la referencia considerando

restricciones en las variables manipuladas. Se puede apreciar que, aunque en

cada caso, las salidas siguen la referencia, y cumplen las cotas establecidas, el

MMMPC controla mejor. Los valores de la referencia para cada una de las

variables de salida se muestran en la tabla 2.9.

—-— - Referencia
— MPC
— MMMPC

1
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (h)

50

Figura 2.20 Salida (X};) ante cambios en la referencia con restricciones.

Razdn de Disolucidn

— MPC
— MWMMPC
0.3
025 =
_ o2t 1
e
[m]
015t A ]
01F B
005F -
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (h)
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S (o)

Concentracidn del Sustrato de Alimentado
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Figura 2.21 Entradas para la salida (X;)
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Figura 2.22 Salida (S) para cambios en la referencia

50
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Figura 2.23 Entradas para la salida (S)
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P (g/)
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Figura 2.24 Salida (P) para cambios en la referencia
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Razdn de Disolucidn

—— MPC
——— MMMP
- _ MPC ||
025} -
_ o2t
=
© o1st .
01t .
nost .
D 1 1 1 1 1 1 1 1

1
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Figura 2.25 Entradas para la salida (P)

Una de las ventajas del MPC y el MMMPC, consiste en su alta capacidad para
rechazar perturbaciones, lo cual puede apreciarse en las figuras 2.26, 2.27 y 2.28,
donde se representan cada una de las variables de salida del Fermentador ante
cambios en la razon maxima especifica de crecimiento (u,,). La perturbacion se
aplica a las 10 h en forma de escalén, de magnitud 0.45 h~1. El comportamiento de
las variables de entrada se muestra en la Figura 2.29. Se observa que el MMMPC
rechaza mucho mejor las perturbaciones, cumpliendo con las restricciones

impuestas.

605 T T T T T T T T T

6.04

6.03

6.02

6.01

Xb (g/)

5.99

598

597

1 1 1 1

1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo (h)

Figura 2.26 Salida (X,) ante pertubaciones con restricciones
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Figura 2.27 Salida (S) ante pertubaciones con restricciones
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Figura 2.28 Salida (P) ante pertubaciones con restricciones
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Figura 2.29 Variables Manipuladas ante pertubaciones con restricciones
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2.3.3 Estabilidad y robustez del Fermentador a lazo cerrado

En este epigrafe se pretende verificar que los objetivos nominales y robustos se

cumplan a lazo cerrado.

Estabilidad del sistema nominal: Se verifica a través del andlisis de los polos del

sistema o0 la Sensibilidad Complementaria T,(s), ecuacion (1.15) Para el
Fermentador continuo el mayor de los ceros del polinomio caracteristico
(denominador de T,(s)) es —6.0406 - 1075, por lo que todos los polos tienen parte
real negativa, con lo que se demuestra que el sistema nominal tiene estabilidad

absoluta.

Estabilidad del sistema robusto: Se puede comprobar la estabilidad robusta

verificando la condicién de estabilidad para incertidumbres de tipo multiplicativa
(tabla 1.2). Para confirmar que el sistema es estable para todos los posibles
valores de los parametros, se utiliza la funcién robuststab del toolbox de Control

Robusto, la cual calcula el margen de estabilidad.

En el caso del Fermentador, los limites inferior y superior del margen de

estabilidad son:
Limite inferior = 1.9132 > 1
Limite superior =2 > 1

Como se aprecia ambos son mayores que 1, por lo que se comprueba que el

sistema es estable para cualquier valor de la incertidumbre.

Andlisis de la robustez al rechazo de perturbaciones. Para ello se determina la

funcion de Sensibilidad, ecuacion (1.14). Si para t = oo, esta es cero, el sistema es
capaz de hacer frente a los perturbaciones. La figura 2.30 muestra el gréafico de la
sensibilidad, es decir, la caracteristica de rechazo a perturbaciones para las
salidas. Como se observa, tanto para el caso nominal como para el peor caso y
las familias de plantas del Fermentador, la sensibilidad tiende a cero, es decir, el
sistema es capaz de hacer frente a los cambios bruscos en la perturbacion. Este

resultado corrobora lo mostrado en las figuras 2.26, 2.27 y 2.28.
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Caracteristica de Rechazo a Perturbaciones
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Figura 2.30 Funcién Sensibilidad para el Fermentador Continuo

Rendimiento _nominal y robusto: Puede verse en las figuras 2.20, 2.22 y 2.24,

donde se observa que los controladores MPC y MMMPC mantienen el error entre

las salidas de la planta y las referencias lo més pequefio posible.
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Conclusiones del Capitulo Il
Se arribaron a las siguientes conclusiones:

e La determinacion de la familia de plantas y su cota maxima para procesos
con incertidumbres en los pardmetros, permitid el disefio de controladores
predictivos robustos.

e La aplicacion del MMMPC a los procesos no lineales a través del Matlab,
permitio evaluar la capacidad de estos controladores para seguir cambios
en la referencia y rechazar perturbaciones, incluso en sistemas
multivariables.

e Las prestaciones del MMMPC incluyen una alta capacidad para tratar
restricciones, tal y como se pudo apreciar en las simulaciones
desarrolladas.

e Se analizo la estabilidad y la robustez del controlador propuesto a través del
MatLab, evidencidndose el cumplimiento de los requerimientos nominales y

robustos.
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Conclusiones Generales

1- La sistematizaciéon de la evolucién histérica y de los fundamentos tedricos del
MPC y del MPC robusto, evidencido la necesidad de tener en cuenta la
incertidumbre a la hora del disefio del controlador por los efectos que la misma
puede provocar en los lazos de control.

2- El disefio del controlador MMMPC para los casos de estudio, permitio obtener
una solucion mas efectiva y robusta en el control de procesos no lineales con
incertidumbres, que desde técnicas convencionales pueden tornarse complejas.

3- La simulacién del MMMPC y el MPC, evidencié un mejor control del MPC Min
— Max cuando la dindmica no es descrita suficientemente bien por el modelo de
prediccion.

4- El andlisis de los resultados obtenidos con el esquema de control propuesto,
aplicado a los procesos en estudio, evidencié las potencialidades del mismo, al
comprobarse su capacidad para seguir cambios en la referencia y rechazar

perturbaciones, con restricciones, incluso en sistemas multivariables.
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Recomendaciones

Como futuras lineas de investigacion abiertas se pueden citar:

1. Implementar el control MMMPC con otras descripciones de incertidumbres
y combinaciones de las mismas.
2. Combinar el MMMPC con otras técnicas de linealizacion.

3. Disefiar el MMMPC no lineal y compararlo con el MPC no lineal.
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