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RESUMEN
TITULO:

HERRAMIENTA COMPUTACIONAL PARA LA SIMULACION DE SISTEMAS QUE OPERAN CON
TECNICAS DE CONTROL PREDICTIVO

AUTOR:
Robin José Salcedo Buelvas.
PALABRAS CLAVES:

Control predictivo, Control Predictivo Basado en Modelos (MPC), Control por Matriz Dinamica
(DMC), Control Predictivo con Modelos en Espacios de Estados (SSMPC), Control PID, Matlab.

DESCRIPCION:

El presente trabajo muestra una introduccion al control predictivo basado en modelos (MPC),
mediante la implementacion de una herramienta computacional de simulaciéon desarrollada en
Matlab, que nos permite comparar la estrategia de control predictivo frente al control PID para
diferentes modelos de procesos. Luego de una breve introduccion, se define la técnica de Control
Predictivo, mediante la utilizacion del algoritmo de Control por Matriz Dinamica (DMC), y el
algoritmo de Control Predictivo con Modelos en Espacios de Estados (SSMPC). Se presentan las
estructuras de los algoritmos para el control con y sin restricciones en las variables del proceso; se
describen los modelos de prediccidn, la ley de control, la funcion objetivo del controlador vy la
sintonizacion de sus parametros.

Se define la técnica de control PID ideal, la metodologia de identificacién por la curva de reaccion
basada en el método Smith, criterios de sintonizacién PID tradicionales como Zieglel-Nichols,
Cohen—Coon y criterios de errores integrales; adicionalmente se enuncian las ventajas y
desventajas entre las técnicas de control predictivo y control PID.

Posteriormente se describe el desarrollo y la utilizacion de la herramienta computacional como tal,
se realizan simulaciones con ejemplos y aplicaciones de diferentes procesos. Para finalizar, se
presentan las conclusiones de la aplicacién de la herramienta.

* Proyecto de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y
Telecomunicaciones. Director: PHD. RODRIGO CORREA CELY.
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SUMMARY

TITLE:

COMPUTATIONAL TOOL FOR THE SIMULATION OF SYSTEMS WHICH OPERATES WITH
PREDICTIVE CONTROL TECHNIQUES

AUTHOR:
Robin Jose Salcedo Buelvas.
KEY WORDS:

Predictive control, Model Predictive Control (MPC), Dynamic Matriz Control (DMC), State Space
Model Predictive Control (SSMPC), PID Control, Matlab.

DESCRIPTION:

The present work shows an introduction to predictive control based on models (MPC), through the
implementation of a computational tool for simulation developed in Matlab, in which allows us to
compare the strategy of predictive control against PID control for different process models . After a
brief introduction, the technique of Predictive Control is defined, through the use of the algorithm of
Dynamic Matrix Control (DMC), and the algorithm of States Spaces Model Predictive Control
(SSMPC). The structures of the algorithms for the control come out with and without restrictions in
process variables, the prediction models, the law of control, the objective function of the controller
and the tuning of its parameters are described.

The technique for ideal PID control is defined, the identification methodology by the reaction
curve based on Smith method, traditional tuning PID criteria such as Zieglel-Nichols, Cohen-Coon
and integral errors criteria; besides, the advantages and disadvantages between the techniques of
predictive control and control PID are enunciated.

After that, the development and the use of the computational tool is illustrated; simulations with
examples and applications of different processes are perform. At the end conclusions about the
tool’s application are shown.

* Proyecto de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria Eléctrica, Electrénica y
Telecomunicaciones. Director: PHD. RODRIGO CORREA CELY.
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INTRODUCCION

El control predictivo tiene como objetivo resolver, de forma efectiva, problemas de
control y automatizacion de procesos industriales, que presentan un
comportamiento dindmico dificil, inestable, con retardo y perturbaciones. La
estrategia de control utiliza el modelo mateméatico del proceso a controlar, para
predecir el comportamiento futuro del sistema y en base a este comportamiento,
puede predecir la sefial de control.

El control predictivo soluciona situaciones complejas donde se necesita una
mejora al control tradicional, y da posibilidad a la optimizacion del proceso, en
situaciones con exigencias de seguridad, calidad y gestibn economica de la
planta, razén por la cual, ha despertado gran interés en la comunidad cientifica e
industrial; ademas, es la forma mas general de formular el problema de control en
el dominio del tiempo y resulta facil de aceptar por el personal de la industria.

El control predictivo basado en modelos se puede definir como una estrategia de
control que se basa en la utilizacion de forma explicita de un modelo matematico
interno del proceso a controlar (modelo de prediccién), el cual se utiliza para
predecir la evolucion de las variables a controlar a lo largo de un horizonte
temporal de prediccion; de este modo, se pueden calcular las variables
manipuladas futuras (sefial de control futura) para lograr que en el horizonte de
prediccion, las variables controladas converjan a los valores de referencia. Una de
las propiedades mas atractivas del MPC es su formulacion abierta, que permite la
incorporacion de distintos tipos de modelos de prediccion, y la consideracion de
restricciones sobre las sefales delsistema. [9]

El presente documento comprende siete capitulos. En el capitulo 1 se plantea la
formulacion del problema y la justificacion de su solucién; en el capitulo 2 se
describen los objetivos y la metodologia de desarrollo para la realizacion de la
herramienta computacional; los capitulo 3 y 4 describen la teoria de la técnica de
control predictivo, algoritmos de control, leyes de control, modelos de prediccion y
la funcidn objetivo, entre otras caracteristicas fundamentales de estos
controladores. El capitulo 5, muestra el método de control PID ideal, la forma de
identificacién y sintonizacion. En el capitulo 6 se describe la herramienta como tal,
su estructura, diagrama de funcionamiento y su configuracién. El capitulo 7
muestra los resultados de simulaciones con la herramienta y para finalizar se
presentan las concusiones y algunas recomendaciones para trabajos futuros.



1. FORMULACION DEL PROBLEMA

1.1 IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

El desarrollo del control avanzado en la industria promueve el uso de nuevas
tecnologias que permiten el control y la supervision de procesos de forma
eficiente. A nivel local y especificamente en la Universidad Industrial de
Santander, es preciso enfatizar el estudio y desarrollo de estas aplicaciones para
contribuir al fortalecimiento del conocimiento en el area de control, debido a que
solo se trabajan técnicas de control convencionales. Igualmente, se debe tener en
cuenta la necesidad de disponer de una herramienta didactica de cémputo, que
permita interactuar con técnicas de control avanzado.

Teniendo en cuenta estos factores, es necesaria la formacion de profesionales
con conocimiento en técnicas avanzadas de control, desarrollando nuevas
propuestas. Como alternativa, este proyecto propone la simulacion del control
predictivo aplicado a la dinamica de varios procesos, con la idea de visualizar las
ventajas que ofrece el control predictivo sobre el control PID.

1.2 JUSTIFICACION DE LA SOLUCION DEL PROBLEMA

Ante la creciente evolucion de las diversas técnicas en el control de procesos y
observando la gran aplicabilidad del control predictivo, se necesita en la Escuela
de Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones de la Universidad
Industrial de Santander, fortalecer la linea de desarrollo en sistemas de control;
por tal motivo, este trabajo de grado busca dar soporte a este problema mediante
la utilizacién de una herramienta computacional que permita simular de manera
didactica las caracteristicas del control predictivo aplicado a los diferentes
procesos.

La justificacion para implementar MPC es evidente cuando existe interacciones
entre las variables, en procesos con dindmicas dificiles y cuando el nUmero de
restricciones aumenta. Por lo tanto, es interesante analizar el efecto del
controlador predictivo y destacar las ventajas que ofrece respecto a otros
controladores convencionales.

El desarrollo y uso de esta tecnologia puede ser favorable porque se refleja en el
aumento del rendimiento y en la operacién de la planta, teniendo en cuenta las
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restricciones operativas del proceso. Otra ventaja que ofrece el control predictivo
en comparacion con otros modelos de control clasico, es que opera cerca de las
restricciones y ademas posee capacidad predictiva para conocer la evolucion de la
salida del proceso, minimizando la funcién objetivo para realizar un control
optimo.

El presente trabajo de grado soportara las herramientas computacionales
educativas de la materia sistema de control de procesos, en la Escuela de

Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones, en la tematica del control
predictivo.
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2. OBJETIVO DEL TRABAJO DE GRADO

2.1 OBJETIVO GENERAL

» Desarrollar una herramienta computacional que permita la simulacién de
plantas que operen mediante técnicas de control predictivo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Desarrollar la herramienta computacional en Matlab, que ilustre el disefio de
los controladores  predictivos MPC en donde se modifiguen los
parametros, horizontes de control, horizontes de prediccion, entre otros.

» Desarrollar una guia de laboratorio para la implementacion de la
herramienta de simulacion de control predictivo.

> Verificar los resultados obtenidos corriendo varios ejemplos que ilustren el
andlisis y disefio de un sistema de control predictivo utilizando la
herramienta obtenida.

2.3 METODOLOGIA DE DESARROLLO

Para cumplir con los objetivos propuestos fue necesario implementar una
metodologia de desarrollo para el presente trabajo de grado, resumida en los
siguientes pasos:

Estudio bibliogréfico: Hace referencia a la busqueda bibliogréfica de todos los
temas tratados en el presente proyecto de grado, la fundamentacion e
identificacion de los diferentes procesos controlados, las técnicas de control
predictivo y adicionalmente se utiliza el algoritmo de control PID ideal con métodos
de ajustes convencionales.

Técnica de control Predictivo: Corresponde a la escogencia de k técnica de
control Predictivo, metodologia y estructura de control.

MATLAB®: Consiste en una etapa de aprendizaje, adaptacion y practica de las

distintas herramientas que posee el software MATLAB® para la simulacién de
sistemas de control y el desarrollo de la interfaz gréfica de la herramienta.
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Implementacion de la herramienta: Desarrollo del disefio de la herramienta;
desarrollo del control predictivo y control PID Ideal, y por ultimo la verificacion de
la herramienta mediante la simulacion de diferentes modelos de procesos.
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3. MARCO TEORICO

3.1 CONTROL PREDICTIVO Y CONTROL PID

Las metodologias del disefio de sistemas de control actuales se basan en la
formulacion de modelos lineales y no lineales para reflejar el comportamiento
dinamico de un proceso. La aplicacién del control predictivo usando un modelo
lineal, permite conocer la evolucion del proceso en un horizonte de prediccion ante
cualquier valor de la entrada; dicha evolucion estara afectada de forma lineal por
la influencia del pasado y del futuro.

El algoritmo clasico de control PID aun es valido para el mantenimiento de la
estabilidad en las variables de calidad en la mayoria los procesos, pero presenta
un problema fundamental, no esta preparado para responder ante determinadas
evoluciones dinamicas del proceso, caracterizadas por la aparicion de importantes
no linealidades, retardos puros, respuestas inversas y tampoco resuelve los
problemas de acoplamiento entre diversas variables. Estos problemas inherentes
a su propia concepcion y disefio, son la causa de la inestabilidad del sistema. [1]

Debido al desarrollo de computadores digitales de alta velocidad y capacidad, es
posible implementar por software algoritmos de control de alto rendimiento, entre
los que destaca el algoritmo de control predictivo, que siendo lineal, presenta una
enorme robustez, capaz de proporcionar una solucion aceptable a la mayoria de
los casos planteados. Sin embargo, para otros entornos desconocidos y con
distintos modos de operacion, podria ser necesario establecer las relaciones no
lineales apropiadas entre las variables del proceso. La figura 1 muestra el
diagrama de bloques del controlador predictivo y el controladote PID.

Figura 1. Diagramas de controlador predictivo y del controlador PID

Referencia

5 - OPTIMIZADOR

PREDICTOR

FLAMNTA

ﬂ

Referencia
+

FID

‘ 1

FLAMNTA

y

Fuente: Autor



3.2 CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELOS

El Control Predictivo Basado en Modelos (MPC), constituye un campo muy amplio
de métodos de control; integra diversas disciplinas como control 6ptimo, control
estocastico, control de procesos con tiempos muertos 'y control con restricciones.
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, [2].

Las ideas que aparecen en mayor o menor medida en toda la familia de
controladores predictivos son basicamente:

» Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en instantes
de tiempo futuros.

» Calculo de las sefiales de control minimizando una funcion objetivo.

> Estrategia de horizonte de control deslizante, se aplica la primera sefial de
control en cada instante y se desecha el resto, luego se repiten los célculos
en cada instante de muestreo.

Los distintos algoritmos MPC difieren en el modelo usado para representar el
proceso y en la funcién objetivo a minimizar.

El MPC es un tipo de control de naturaleza abierta dentro del cual se han
desarrollado muchas aplicaciones, encontrando gran aceptaciéon tanto en
aplicaciones industriales como en el mundo académico. En la actualidad existen
numerosas aplicaciones de controladores predictivos funcionando con éxito, tanto
en la industria de procesos como en control de motores y la robotica, [9].

El MPC presenta una serie de ventajas sobre otros métodos, entre las que
destacan [2-4]:

» Resulta particularmente atractivo para el personal sin conocimiento
profundo de control, puesto que los conceptos resultan muy intuitivos, a la
vez que la sintonizacion es relativamente facil.

» Puede ser usado para controlar una gran variedad de procesos, desde
aquellos con dindmica relativamente simple hasta otros mas complejos.

» Posee intrinsecamente compensacion del retardo.

» Resulta conceptualmente simple la extensiébn al tratamiento de
restricciones, que pueden ser incluidas de forma sistemética durante el
proceso de disefio.
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> Es muy Gtil cuando se conocen las futuras referencias®.
» Es una metodologia completamente abierta basada en algunos principios
basicos que permite futuras extensiones.

El MPC se presenta actualmente como una atractiva herramienta de control que
permite incorporar criterios operacionales a traves de la utilizacion de una funcion
objetivo y restricciones para el calculo de las acciones de control el MPC se
fundamenta en los siguientes elementos:

» Utiliza el modelo matematico del proceso para predecir la evolucion futura
de las variables controladas sobre un horizonte de prediccion.

» Laimposicién de una estrategia de control para el calculo de las variables
manipuladas, optimizando una funcién objetivo.

» El establecimiento de una trayectoria deseada futura, de referencia, para
las variables controladas.

» La aplicacion del control siguiendo una politica de horizonte mévil.

Esta técnica de control presenta también algunos inconvenientes, como la carga
de calculo numérico requerida para la solucion de algunos algoritmos y la
necesidad de disponer de un modelo apropiado del proceso. El algoritmo de
disefio esta basado en el conocimiento previo del modelo, pero resulta evidente
gue las prestaciones obtenidas dependen de las discrepancias existentes entre el
modelo del proceso y el modelo de prediccidon usado.

3.3 ESTRATEGIA DEL CONTROL PREDICTIVO

La metodologia de todos los controladores pertenecientes a la familia del MPC se
caracterizan por la siguiente estrategia, [2]:

1. En cada instante t y haciendo uso del modelo del proceso se predicen las
salidas futuras para un determinado horizonte de prediccion N . Estas salidas

predichas, y(t+k/t),k =1...N, dependen de los valores conocidos hasta el instante

t (entradas y salidas pasadas) y de las sefales de control futuras
uit+k/t),k =0.N- 1.

2. El conjunto de sefiales de control futuras se calculan optimizando un criterio en
el que se busca mantener el proceso lo mas proximo posible a la trayectoria de
referencia r(t +k/t) que puede ser directamente el puntote ajuste o una suave
aproximacién de una trayectoria conocida. Este criterio suele tomar la forma de
una funcién cuadrética de los errores entre la salida predicha y la trayectoria de

1 La referencia futura es implementada en la estrategia de control predictivo, con el fin de predecir
el comportamiento del sistema sobre el horizonte de prediccion.
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referencia predicha, incluyendo en muchos casos el esfuerzo e control. Si el
criterio es cuadratico, el modelo lineal y no existen restricciones, se puede obtener
una solucion explicita; en otro caso, se debe usar un método iterativo de
optimizacion mediante Programacion Cuadrética (QP).

3. La sefial de control u(t/t) es enviada al proceso, mientras que las siguientes

sefales de control calculadas son desechadas, puesto que en el siguiente instante
de muestreo ya se conoce y(t+1/t) y se repite el paso 1 con este nuevo valor y

todas las secuencias son actualizadas. Se calcula por tanto u(t+1/t+1), que en
principio sera diferente a u(t +1/t) al disponer de nueva informacion. La figura 2
ilustra esta descripcion.

Figura 2. Estrategia del control predictivo MPC
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3.4 ESTRUCTURA DEL CONTROL PREDICTIVO

En la estructura del MPC, se usa un modelo para predecir las salidas futuras del
proceso, basandose en las sefiales de control futuras. Estas sefiales son
calculadas por el optimizador, teniendo en cuenta la funciébn objetivo y las
restricciones en las variables. El modelo de prediccion elegido debe ser capaz de
capturar la dinAmica del proceso para poder predecir las salidas futuras; al mismo
tiempo debe ser sencillo de usar y de comprender, [1].
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La figura 3 muestra la estructura tipica de un control MPC.

Figura 3. Estructura de control MPC
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Fuente: Carlos Bordons Alba, Control Predictivo, metodologia, tecnologia y nuevas
perspectivas, Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica Universidad de
Sevilla [2].

3.5 ELEMENTOS DEL CONTROL PREDICTIVO

Todos los controladores predictivos de la familia MPC poseen elementos
comunes, y para cada uno de estos elementos se pueden elegir diversas
opciones, generando distintos algoritmos, [1]. Estos elementos son:

» Modelos de prediccion.
» Funcion objetivo.
» Obtencion de la ley de control.

3.5.1 Modelo de prediccion

Un disefio completo para el sistema de control debe incluir los mecanismos
necesarios para la obtencion del mejor modelo de prediccién posible, el cual debe
capturar completamente la dinamica del proceso y debe ser capaz de permitir el
calculo de las predicciones, a la vez que sea intuitivo y permita un analisis teorico.
El uso del modelo del proceso viene determinado por la necesidad del calculo de
la salida predicha en instantes futuros y(t+k/t). Las diferentes estrategias de

MPC pueden usar distintos modelos para representar la relacion de las salidas con
las entradas, algunas de las cuales seran variables manipuladas y otras se
pueden considerar como perturbaciones medibles, que pueden ser compensadas
por la acciébn cominmente conocida por su hombre en inglés como feedforward.
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3.5.1.1 Modelo de respuesta al impulso. También conocido como secuencia de
ponderacion o modelo de convolucién. La salida esté relacionada con la entrada
por la ecuacion,

y(t) = g hu(t - i) = H(Z Y)u(t) (3.4.1-1)

siendo h(z')=hz'+h,z?..h,z".

Donde h, son los valores muestreados obtenidos al someter el proceso a un

impulso unitario de amplitud igual al periodo de muestreo. Esta suma es truncada
y solo se consideran N valores (por tanto solo permite representar procesos
estables y sin integradores). La ecuacion para la salida del predictor es entonces:

N
y(t+k/t) = hut+k-i/t) (3.4.1-2)

Una gran ventaja de este método es que no requiere informacion previa sobre el
proceso, con lo cual el proceso de identificacién se simplifica. Ademas, permite
modelar sistemas complejos como fase no minima y sistemas con retardos. Sin
embargo, esta representacion soélo es valida para procesos estables. Un
inconveniente de este método es el gran nimero de parametros que necesita, ya
gue N suele ser un valor elevado.

3.5.1.2 Modelo respuesta ante escaldn. La respuesta del sistema truncada es:
N
y(t) =8 gDu(t - i) = G(zH)(L- zYu(t) (3.4.1-3)

Donde G(z')=g,z2'+9g,z%..9,2", y g, son los valores muestreados ante la
entrada a escalon, Du(t) =u(t) - u(t - 1) son los movimientos de la sefial de control
del sistema. La salida del predictor es:

N
y(t+k/t) =8 gDu(t+k- i/t (3.4.1-4)

Este método presenta las mismas ventajas e inconvenientes que el anterior. La
figura 4 muestra la respuesta ante un impulso unitario y ante un escalon.
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Figura 4. Respuesta al impulsoy respuesta al escalon
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Fuente. Carlos Bordons Alba, Control Predictivo, metodologia, tecnologia y nuevas
perspectivas, Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automéatica Universidad de
Sevilla, [2].

3.5.1.3 Modelo funcién de transferencia. La salida del sistema es:

A(ZY)y(t) =B(z )u(t) (3.4.1-5)

Az')=1+az'+a,z°.a,,z"* ; B(z')=bz'+b,z%..b.,z""

(3.4.1-6)

Donde na,nb son el orden respectivo de cada polinomio A=B. La salida del
predictor del sistema esta representada por:

y(t+k/t) = gi((%:ggu(t +k/t) (3.4.1-7)

Esta representacion es vdlida también para procesos inestables y posee la
ventaja de necesitar pocos parametros, aunque es fundamental un conocimiento a
priori del proceso, sobre todo en cuanto al orden de los polinomios Ay B.
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3.5.1.4 Modelo en Espacio de Estados. El modelo del sistema es:

x(t) =a*x(t- D+b*u(t-1)

3.4.1-8
() = c* X(1) 3419
Siendo x el estado, a, b y ¢ las matrices dinAmicas del sistema, [4]. El modelo
del predictor para este sistemaes:

; } .
y(t+k/t) =C* X(t +k/t)+CgAKx(t)+ a A x(t)Bu(t + k- i/t)g (3.4.1-9)
e i u

Esta representacion permite analizar la estructura interna del proceso (aunque a
veces los estados obtenidos al digitalizar no tienen ningun significado fisico). Los
calculos pueden ser complicados, sin embargo, se hace necesario disponer de un
observador cuando los estados no son medibles, [2].

3.5.1.5 Modelo de las perturbaciones. La eleccién del modelo utilizado para
representar las perturbaciones es importante. Un modelo bastante extendido es el
Autorregresivo Integrado de Media Movil (Auto-Regressive and Integrated Moving
Average, ARIMA), las diferencias entre la salida medida y la calculada por el
modelo vienen dadas por la siguiente expresion:

_a(z7)0, )
n(t) = SRR &t) (3.4.1-10)

Donde el polinomio D incluye explicitamente el integrador D=1- z'*, €(t) es el

ruido en el sistema con media cero y normalmente el polinomio C se considera
igual a uno. Este modelo se considera apropiado para tipos de perturbaciones con
comportamientos aleatorios ocurridos en instantes aleatorios. Notese que al incluir
un integrador se consigue un control con error nulo en régimen permanente. En la
figura 5 se muestra la estructura de este modelo.

Figura 5. Estructura del modelo del proceso méas perturbaciones

i ;
Modelo de las |
perturbacionas |

fModelo del
proceso

Fuente: autor

29



Se define el siguiente modelo estocastico para las perturbaciones:
Modelo ARX: A(z'')* y(t) =B(z'*) * u(t) + &t) (3.4.1-11)

Como caso particular del ARIMA se puede incluir la perturbacién medible
constante y el ruido del proceso aleatorio con media cero, ruido blanco.
nt)= &L Sty (3.4.1-12)
el- 27 g
para el modelo de estas perturbaciones se asume que n(t +k/t) = n(t).

3.5.2 Funcidn objetivo del control MPC.

Los diferentes algoritmos de control predictivo utilizan diferentes funciones objetivo
para la obtencion de la ley de control. En primer lugar se considera la funcion
objetivo:

J=[9+k/t)- rt +k) (3.4.2-1)
Donde: y(t+Kk) es la salida de prediccion en el instante (t+k),y r(t+k) es la

referencia deseada. Para reducir variaciones en la variable manipulada o
sobreactuaciones se puede utilizar la siguiente funcion objetivo, que ademas
incluye la accion de los movimientos de control:

J =[g(t+k/t) - wt+K)[? + Du(t + k- 1)2 (3.4.2-2)

Para incluir algunos sistemas de fase no minima y sistemas inestables se utiliza la
siguiente funcion objetivo que incluye horizontes de prediccidén y control mayores;
en general, se persigue que la salida futura en el horizonte de prediccion siga a
una determinada sefal de referencia al mismo tiempo que se puede penalizar el
esfuerzo de control y la sefial de error en la prediccion. La expresion de la funciéon
objetivo es:

Np Nu
J(N;NGN,) = g d[§t+k/t)- rt+ k)] + Q1 [Du(t+k- 1)]° (3.4.2-3)
k=N1 k=1
Donde: d el coeficiente de ponderacion del error de prediccion y | es el

coeficiente de ponderacion de las sefiales de control; N, es el horizonte de
prediccion minimo; N, horizonte de control maximo; N, horizonte de control y
Du son los movimientos de control.

En algunos métodos el segundo sumando, que considera el esfuerzo de control,

no se tiene en cuenta mientras que en otros aparecen directamente los valores de
la sefial de control y no en funcion de sus incrementos. Es bueno aclarar que los
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valores de la ponderacién sobre el error de prediccién y la ponderacion de control
deben ajustarse de tal forma que el comportamiento del control predictivo sea
optimo bajo el horizonte de prediccion. [2-4]

3.5.3 Obtencién de laley de control

Para obtener los valores u(t +k/t) es necesario minimizar la funcién objetivo (J).
Para ello se calculan los valores de las salidas predichas §(t+ k/t) en funcién de
valores pasados de las entradas, salidas y de sefiales de control futuras, haciendo
uso del modelo. Luego se sustituyen en la funcién objetivo y se obtiene una
expresion cuya minimizacion conduce a los valores buscados. Para el criterio
cuadratico si el modelo es lineal y no existen restricciones se puede obtener una
solucion analitica; para el caso con restricciones se debe usar un método iterativo
de optimizacién cuadratica.

Si la solucion no resulta trivial, existiran (N -N,+1) variables independientes.

Ademas, se ha encontrado que esta estructura de la ley de control produce una
mejora en la robustez y en el comportamiento general del sistema, debido
fundamentalmente al hecho de que si se permite la libre evolucién de las
variables manipuladas, esto puede conducir a sefiales de control de alta
frecuencia no deseables y que en el peor de los casos podrian conducir a la
inestabilidad.

La ley de control se hace evidente en el concepto de horizonte de control Nu, que
consiste en considerar que tras un cierto intervalo N, £ N ' no hay variacion en las

sefales de control propuestas, es decir:
Du(t+k-1)=0 para k>N, (3.4.3-1)
gue es equivalente a dar pesos de ponderaciones infinitas a los cambios en el

control a partir de cierto instante. El caso limite sera considerar N, igual a 1 con
lo que todas las acciones futuras serian iguales a u(t) .
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3.6 SINTONIZACION DEL CONTROL PREDICTIVO

Es recomendable escoger los parametros del control MPC de tal forma que se
reconozca la naturaleza de la respuesta del sistema en todo el desarrollo de
prediccion del controlador. La sintonizacion engloba algunos pasos para una
correcta seleccion de los parametros del control predictivo y esta basada en una
serie de resultados de aplicaciones de controladores predictivos en la industria por
lo que se recomiendan las siguientes opciones:

3.6.1 Parametros de control

N, y N, son los horizontes minimos y maximos de prediccion y N, es el

horizonte de control, que no tiene que coincidir con el horizonte maxmo
(N, £N,). Los valores N, y N_, marcan los limites de los instantes en que se

desea que la salida siga a la referencia, donde se quiere conocer la salida
predicha del sistema. Asi, si se toma un valor grande de N, es porque no importa
gue haya errores en los primeros instantes, lo cual provoca una respuesta suave
del proceso. Para procesos con tiempo muerto (t,), no tiene sentido que N, sea
menor que al tiempo muerto del sistema, debido a que la salida no evoluciona
hasta el instante (t+d). Ademas, si el proceso es de fase no minima, este
pardmetro permite eliminar de la funcién objetivo los primeros instantes de
respuesta inversa.

Cuando N, =t, +1 el controlador predictivo realiza el minimo prototipo de control,

ya que trabaja con el minimo horizonte de prediccion. Cuando el horizonte de
control es el minimo N, =1, se recomienda que el horizonte de prediccion abarque

hasta el 60% de la dinamica del sistema en lazo abierto, [7]. Si N,>1, se

recomienda que el horizonte de prediccion abarque el 99 % de la dinamica del
sistema ya que al implementar la estrategia de horizonte movil se incurre en
errores, debido a que se recalculan mas movimientos de control en la funcion
objetivo.

El periodo de control (T ) del sistema debe ser menor al 10% de la constante de
tiempo del sistema, sin importar el modelo del sistema; para plantas inestables
dificiles de modelar mediante procesos de identificacion a lazo abierto, se
recomienda implementar un periodo de control que describa adecuadamente la
dinamica de la planta, para que el controlador MPC realice las predicciones
conociendo la dinamica real del proceso, [7].
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El Horizonte de control normalmente es ajustado para que se cumpla que N, *T

sea aproximadamente el 60% de la evolucion temporal del sistema. Cuando
N, = N,, se considera el minimo prototipo de control Si N, es pequefio el control

es mas robusto y es mas insensible al error del modelo.

3.6.2 Coeficientes de ponderacion.

El coeficiente de error de prediccién (d) y el coeficiente de las sefiales de control
(I ), son secuencias que ponderan el comportamiento futuro. Usualmente se
consideran valores constantes o secuencias exponenciales.

Si el coeficiente de ponderacién de error sobre la prediccion (d ) esta comprendido
entre 0 y 1 indica que se penalizan mas a los errores mas alejados del instante t,
dando lugar a un control mas suave y con menor esfuerzo. Si por el contrario,
d >1, se penalizan mas los primeros errores, provocando un control mas fuerte o
mas riguroso. Un criterio de sintonizacién es la implementacion empirica sobre las
caracteristicas de respuestas del sistema 0 mediante la inclusion de la trayectoria
de referencia de tipo exponencial, en donde depende de los valores del parametro
de la trayectoria de referencia (a ) y el horizonte de control, se puede penalizar
los errores sobre la trayectoria definida.

d=a'! (3.6.2-1)

En cuanto a las ponderaciones de control | , si es cero se penaliza solo el error de
prediccion sin reducir las actuaciones de las variables manipuladas y la ganancia
del controlador es muy sensible d horizonte de control. Se suele ajustar este
criterio en determinadas ocasiones. Cuando | >0 las acciones de control
aumentan, generando sefales de control mas fuertes debido a las
sobreactuaciones de la sefial de control en el sistema, lo que puede ocasionar
inestabilidad.

Todos estos valores pueden ser usados como parametros de sintonizacion del
controlador MPC obteniendo un abanico muy amplio de posibilidades con lo que
se puede cubrir una extensa gama de opciones, desde un control estandar, hasta
una estrategia disefiada para un proceso en particular.

3.6.3 Trayectoria de referencia

En muchas aplicaciones la evolucion futura de la referencia r(t +k) es conocida

anticipadamente como en robdtica. En otras aplicaciones, se consigue una mejora
de prestaciones simplemente conociendo el instante de cambio de valor de la
referencia y adelantandose a esa circunstancia en el futuro.
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En el criterio de minimizacion de la funcién objetivo del control predictivo MPC, la
mayoria de los métodos suelen usar una trayectoria de referenciaw(t +k) que no

tiene por que ser igual a la referencia real del sistemar(t + k), sino es una suave
aproximacion, desde el valor actual de la salida y(t) a la referencia conocida
mediante un sistema de primer orden:

Wt)=y(t) y wt+k)=aw(t+k-1)+(1-a)r(t+k),k=1..Np  (3.5.3-1)

Donde a es un parametro comprendido entre 0 y 1 (mientras mas proximo esté a
1 mas suave sera la aproximacion) que constituye un valor ajustable que influye
en la respuesta dindmica del sistema. En la figura 6 se muestra la referencia
constante r(t +k) y la referencia filtrada w(t+ k) para un determinado valor de a .

Figura 6. Filtro en la trayectoria de referencia
r(t+Np)

i | tiempo
t NIl Np

Fuente: autor

3.7 RESTRICCIONES DE SEGURIDAD

En la practica, todos los procesos estan sujetos a restricciones. Los actuadores
tienen un campo limitado de accion asi como una determinada velocidad de
cambio; razones de seguridad o bien los propios alcances de los sensores pueden
causar limites en las variables de proceso. Ademas, normalmente las condiciones
de operacion vienen definidas por la interseccion de ciertas restricciones, con lo
gue el sistema de control operara cerca de los limites.

Muchos algoritmos predictivos tienen en cuenta el tema de las restricciones y
debido a esto, han tenido gran éxito en la industria. Normalmente se consideran
limites en la amplitud de las salidas, en la sefial de control y en sus incrementos,

2].
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4. ALGORITMOS DE CONTROL PREDICTIVO

» DMC: Control por Matriz Dinamica (Dynamic Matriz Control).
» SSMPC: Control Predictivo Basado en Modelo de Espacio de Estados
(State Space Model Predictive Control).

4.1. MODELO DE PREDICCION DEL REGULADOR DMC

El modelo de la planta del proceso incluyendo perturbaciones, se muestra en la
figura 7.

Figura 7. Modelo de la planta del proceso. (Control DMC)

l perturbacion medible
d

\.r

L
. o ,
|

u

variable manipulada variable controlada

v
perturbaciones no medibles

Fuente: Autor

El regulador DMC, utiliza el modelo de prediccidén de respuesta ante el escalon,
dado por:

y(t) :g g;Du(t - i)+§ d;Dd(t - i)+v(t) (4.1-1)

Donde y(t) es la salida del proceso o variable controlada; u(t) es la variable
manipulada o sefial de control; d(t) es la perturbacibn medible y v(t) representa

el efecto de las perturbaciones no medibles. g, son los coeficientes de la
respuesta al escaléon y d. son los coeficientes del modelo de la perturbacion

medible. A partir de este modelo de prediccién deben calcularse las predicciones
de la salida en instantes futuros de tiempo (t+k) y a lo largo de un horizonte de

prediccion para k =0..N .
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Para el calculo de las predicciones §(t+k/t) se sustituye t por (t+k) en el

modelo de prediccion. Ademas, para facilitar la solucion del problema de
optimizacién es conveniente separar aquellos términos sumatorios que dependen

sélo de valores pasados (y que por tanto son conocidos en el instante t) y los que
dependen de las acciones presentes y futuras u(t +Kk):

y(t+k):§ gDu(t+k- i)+ g g Du(t+k-1i)

N e (4.1-2)
+8 dDd(t+k- i)+ § d,Dd(t +k- i) +v(t +k)
i=1l i=k+1

En esta expresién el valor de las perturbaciones futuras d(t+ k) es desconocido,
por lo que se supone que la mejor estimacion de d(t+ k) es su valor actual d(t).

¥ ¥
d(t+k)=d(t) = y(t)- & giDu(t- i)- & dDv(t- i) (4.1-3)
i=1 i=1
La salida de prediccién incluyendo las perturbaciones es:

(t+K)= & gDut+k- )+ & g,Du(t+k- i)

i=1 i=k+1

+§k_diDv(t+k- i)+ gdiDv(Hk- 1) +v(t +Kk)

i=1 i=k+1
(4.1-4)
De forma compacta, la expresion de la salida del predictor es:
k
Jt+k)=Q giDu(t+k- i)+ f (4.1-5)
i=1
Donde f representa la respuesta libre del sistema dada por:
¥ ¥
f =y(t)+ & gDu(t +k- i)- & gDut- i)
i=k+1 i=1
3 3 &
+ adbdt+k-i)- adDd(t-i)+Q dDd(t+k- i)
i=k+1 i=1 i=1
3 3 .8 .
f=yt)+a (g - g)Dut-i)+a (dy,; - d)Dd(t-i)+a dDd(t +k- i)
i=1 i=1 i=1
(4.1-6)

Si Du(t +k) es igual a cero para k =0..N_, la salida de prediccion es igual a la
respuesta libre del sistema; §(t+k/t)=f de ahi que f se puede ver como una

estimacion de la respuesta libre del sistema. Sin embrago no es muy util porque
envuelve un numero infinito de sumandos; en procesos asintoticamente estables
los coeficientes de la respuesta ante un escalén g(s), tienden a un valor

36



constante de acuerdo a la longitud del modelo; de esta forma, la respuesta libre

del sistema se expresa como:

= Y+ A (G - 6)DU(t- )+ (Ao - d)D(t- 1)+ & d,DA(t +k- 1)

i=1 i=1 i=1

Donde N (longitud del modelo) es un niumero para el cual,

ki - G @0 dy, -d @ i>N, k=NL..,N,

4.1-7)

(4.1-8)

La aplicabilidad de esta expresion esta limitada a procesos estables. Por otro lado,
debe notarse que incorpora el efecto de la perturbacién medible d(t), aunque la

hipotesis planteada de la perturbacién actual igual a la futura se corrige en cada

periodo de muestreo debido a la politica de horizonte movil. [3;6]

La salida del modelo de prediccion del regulador DMC en forma matricial, es [3]:

ey(k+1) U égm g1 0 .. .. 0 u éu(k) O
5 . 0 0 eD y
S(k+2) 4 & - g, 0 .. i Puk+n
&y(k+3) U=¢ .. 0 U* eDu(k+2) Q
é. ua é
eyk+4) 4 a - u gDu(k+N - 2)u
&y(k+ N )H gng T vt EDu(k+N, - 1§
Y G, Du,
€9 &% 9 - - Ow gNlU é:)J(k ] u @k- N+) U &wk+l) U
§% G % - - G 0tk U Fk-N+2 § gmked g
+€d, .« .« Oy - O u*am(k 3 u+gN*€u(k N+3 U+€dv(k+3) a
é
g% G oo gm(k N+3 Gik- N+N,)G &ek+N,){
QYva O -~ 0 0 0 O u uk- N+2p 8J(I<+N+ND)H gjv(k+Np)u
G, Du, (4.1-9)
La salida de prediccion del regulador en forma mas compacta es:
Y =G, *Du, +G,*Du, +g, *u, +dw, (4.1-10)

Y : Salida de prediccion DMC.
G, : Matriz dinamica de control de movimientos futuros.

G, : Matriz dinamica de control de movimientos pasados
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Du; : Movimientos de control futuros
Du,: Movimientos de control pasados
u, : Sefal de control pasado.

dw: Termino que incorpora la adicion de las Perturbaciones medibles y
perturbaciones no medibles al modelo de prediccion.
dw(t+ j) =d(t+ )+ v(t+]) =d(t) +v(t)

g, : Ultimo coeficiente de la respuesta al escalon.

N, : Horizonte de prediccion.

N, : Horizonte de control.

4.2 MODELO DE PREDICCION DEL REGULADOR SSMPC

El modelo de la planta del proceso incluyendo perturbaciones, se muestra en la
figura 8.

Figura 8. Modelo de la planta del proceso. (Control SSMPC)

Estimador
Salidas
—» Estimadas
1 " Filtro ye(t)
kalman |-
Estados
Estimados
Salidas y(t) Xe(t)
Sefial de control u(t) 1 Planta
Ruido proceso w(t) | Proceso
Pert. Entrada; 9, (@) Estados

X(t)

Salidas medidas yv(t)
‘ ‘ Ruido en la medicion v(t)

Perturbacion Salida
(1)

Fuente: Autor
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EL modelo de prediccion del regulador SSMPC es;
La salida de prediccion en espacios de estados:

X(k +12) = Ax(k) + Bu(k) + Bw(k) + Bd, (k)

. (4.2.-1)
Y(k+1) =Cx(k+1) +v(k+1) +d_(k +1)
Ahora para (k +2) la salida de prediccion es:
X(k+2)=A*x(k+1)+B*uk +1)+B*wk+1)+B*d (k+1) (4.2-2)

Yyk+2)=C*x(k+2)+v(k+2)+d,(k+2)
La expresion anterior se puede escribir como:

X(k +2) = A* (Ax(k) + Bu(k) + Bw(k) + Bd, (k)) + B(u(k +1) + w(k +1) +d. (k +1))
R(k +2) = A?x(k) + BAu(k) + Bu(k +1) + ABw(k) + ABd, (k) + Bw(k +1) + Bd, (k +1)
Y(k+2) =Cx(k + 2)
(4.2.-3)
Recursivamente se tiene la expresion de prediccion:

R(k+n) = Ax(K) + A" B(u(k) + w(k) +d,(k)) + A" *B(u(k +1) + w(k +1) + d (k +1))
+B*(u(k+n-)+wk+n-2+d(k+n-12)
Yk +n)=C*X(k+n)
(4.2.-4)
d. : Perturbacion medible en la entrada del proceso.
d, : Perturbacion medible en la salida del proceso.

w: Ruido del proceso.
v: Ruido de medicion.

Se obtiene la expresion general para la salida del regulador SSMPC, [3]:

) ‘ N
yt+k/t)=C* X(t+ k/t)+CZAKx(t) +Q AT *Bru(t+k- i /t)g
e i u

(4.2.-5)

Para el modelo de la planta del proceso y el modelo de las perturbaciones, el

ruido del proceso w y el ruido de medicidon v son secuencias aleatorias de media
cero, [11] esto es:

e(w(t)) =0;e(v(t)) =0; (4.2.-6)

y no presentan correlacion en el tiempo, es decir son ruido blanco:
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e(w(i)* w(j)") =0;e(v(i)* v(j)") =0,i* ] (4.2.-7)
y tienen covarianza o niveles de ruido iguales a:
e(W(t)* w(t)") =Q(t);e(v(t) * v(1)") = R(t); (4.2.-8)

Donde las matrices de covarianzas Q(t) y R(t) son simétricas y positivas
semidefinidas. Las matrices A B,C,D,Q y K son conocidas en todo momento.

Ademas, Se asume que las perturbaciones medibles sobre el horizonte de
prediccidon son iguales en todo tiempo:

d (t+2) =d, (1) dy(t +2) = d, (1) ; (4.2.-9)

En cuanto a las perturbaciones no medibles en el horizonte de control, se estiman
con la sefial de ruido actual con el fin de no agregar errores en la funcién objetivo
del controlador, debido a que la introduccion de ruido en el horizonte de prediccion
aleja las predicciones del objetivo real, y la referencia del sistema. Por tal razén
en la funcion objetivo del regulador SSMPC el ruido se modela de la siguiente
forma:

w(t +1) = w(t); v(t +1) = v(t) (4.2.-10)

Lla prediccién de los estados del algoritmo de control SSMPC de forma compacta
es [4]:

&x(k+1) u €A U B 0

: é 0 0 Ou éuk U
é. a € U é g é 9 a
K(k+2) 5 A g g A*B B 0 0 0f du(k+1) i
&(k+3) U=CSA° Uxxk)+é A**B A* B 0 odgréuk+2)
& a €, u é 0 é a
K(k+4) ; et q SA*B  A*B . . 05 Qi(k+Nu-2)py
S(k+N)Y EAvg gAvlxp AW2xg . BH @i(k+Nu- 1§
€B u éB U
e . U e, U
B g AB g
+EA7* B Ur (k) +SA%* B Uxd (k) (4.2-11)
e u e . u
eA**B eA°*B
& ... U & v U
BA™ "+ Bg A" * B
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La salida de modelo de Prediccion es:

ey(k+1) U eC*A u ¢ B 0 0 0 Ou ék) N
Sk+2) U c* A u S A*B B 00 o §k+p
ey(k+ 3 U= eC*A3 U (k) +Ce A’* B A*B . O Ou* eu(k+2) u
Sk+a) & & a 3 SA*B  A*B . . 08 Quk+Nu-2)Y
&(k+N )4 &:*ANPB gAN txpg AYZxB BH gJ(k+Nu 1)H
Y C G, u, (t)

éB v eB u édy(k +Du év(k +1)u

SAxg U SA*B | S,k + D S+
+C* gAZ* B 3 w(k) + C* eAZ* B U* d. (k) +ed (K +1)u+ ev(k +1)u (4.2-12)

A*B A3*B u d(k+1)u AV(k+1)

g1 B S+ By .k +1f gv(k +Dg

wa Gfdi Do \
Y :Salida del modelo de prediccion SSMPC
G, : Matriz dinamica de controles futuros.
G,,: Matriz dinamica del ruido del proceso.
Gy, - Matriz dinamica de las perturbaciones de entrada.
D,: Perturbaciones medibles, a la salida de la planta.
V : Ruido en la medicion, a la salida de la planta.
C : Matriz dinamica de la prediccion de los estados.
u, (t) : Senales de control futuras.
La respuesta libre del modelo de prediccion es:
f =C*x(t)+ B*u(t) + B* (w(t) + d;(t)) +d (t) +v(t); (4.2.-13)

La salida de prediccion del regulador SSMPC en forma compacta en funcién de
las sefales de control es:

Y =C* x+G, *U, +G, * W+G,, * d, + D, +V; (4.2 .-14)
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Las dimensiones de las matrices empleadas aumentan con el horizonte de
prediccién y el horizonte de control, hecho que incrementa la complejidad en el
calculo de este tipo de controlador.

Una cuestion a destacar es la obtencion de los estados del sistema. Como se
puede observar en el modelo de prediccion, es necesario el conocimiento del
vector del estado (x). Cuando los estados no son accesibles por presencia de
ruido, esta situacion se resuelve mediante el uso de un observador. Se plantea la
obtencion del vector de estados mediante la utilizacion del estimador de estados
de Kalman, [2;4].

4.3 ESTIMADOR DE ESTADOS KALMAN

El filtro de kalman es un procedimiento mateméatico que opera por medio de un
mecanismo de prediccidn y correccion. En esencia, este algoritmo pronostica el
nuevo estado? a partir de su estimacion previa afiadiendo un término de correccion
proporcional al error de prediccion, de tal forma que este Ultimo se minimice
estadisticamente, [12].

4.3.1 Algoritmo discreto del filtro de kalman.

El filtro de Kalman consiste en un conjunto de ecuaciones matematicas que
proveen una solucion recursiva 6ptima, por el método de minimos cuadrados. La
meta de esta solucidn consiste en calcular un estimador lineal, y 6ptimo del estado
de un sistema en (t) que se actualice con base en la informacion disponible en
(t-1).

La solucién es Optima por cuanto el filtro combina toda la informacion observada y
el conocimiento previo acerca del comportamiento del sistema para producir una
estimacion del estado de tal manera que el error es minimizado estadisticamente,
[11].

Las ecuaciones que actualizan el tiempo pueden también ser pensadas como
ecuaciones de pronostico, mientras que las ecuaciones que incorporan nueva
informacion pueden considerarse como ecuaciones de correccion. Efectivamente,
el algoritmo de estimacion final puede definirse como un algoritmo de prondstico-
correccion para resolver numerosos problemas. Asi el filtro de Kalman funciona
por medio de un mecanismo de proyeccion y correccién al pronosticar el nuevo
estado, y corregir la proyeccién con la nueva medida.

En forma grafica el filtro de kalman se descompone como lo muestra la figura 9.

2 El estado contiene toda lainformacién relativaal sistemaen un cierto punto en el tiempo.
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Figura 9. Vision completa estimador de estados kalman

Actualizacion observacion (correccion)

Actualizacion tiempo (pronostico) (1) Calculo de la ganancia de Kalman
(1) Pronéstico del estado M, =P *CT* [C *p*ct 4 R]_l.
_i", = _4);:_. (2) Actualiza la estimacion con medida Z(k)
(2) Pronéstico de la covarianza del J:’T =X, +M,* [},-*'VJf -C*X ]
error

. - (3) Actualiza la covarianza del error
P = .4}::_]‘4' +Q

; B =(-M*O)*F

Estimaciones
niciales para
‘X’:—l }' -+
P,

Fuente: Alvaro Solera Ramirez, filtro de kalman, Documento de trabajo del Banco Central
de Costa Rica, elaborado en la Division Econémica, Departamento de Investigaciones
Econdmicas, [2003].

El segundo grupo de ecuaciones son responsables de la retroalimentacion, es
decir, incorporan nueva informacion dentro de la estimacion anterior con lo cual se
llega a una estimacion mejorada del estado, [12].

Se supone por el momento que sin usar la medicion actual y(k) se tiene un

estimado del estado al momento de la medicion, el cual se denota mediante
xp(k) . El problema que resuelve el filtro de Kalman es como actualizar dicho

estimado, basado en las mediciones actuales. En [10] se demuestra que la
solucién viene dada en forma recursiva mediante las siguientes ecuaciones:

» Actualizacion por la medicién: se realiza inmediatamente después de
tomar las observaciones salida yv(k), salida medida con ruido:
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xe(k +1) = xp(k) + L(K)* [yv(k) - C(K)* xp(K)] (4.3.1-1)

Donde la matriz L(k) es la ganancia del filtro de Kalman y varia en cada periodo
de muestreo mediante la siguiente formula:

L(k) = P(k)*C(k)" * R**; (4.3.1-2)

P(k) Es la matriz de covarianza del error en el estimado de la medicion de xe(k),
es decir del error de xe(k), viene dada por:

P(k) = M (k)- M (K)*C(K)" *[C(k)* M (K)* C(K)™ + R[] "*C(Kk)* M (k) (4.3.1-3)

M (k) es la matriz de covarianza del error del vector xp(k) y se calcula de manera
recurrente.

» Actualizacion en el tiempo: La propagacion en el tiempo se puede
calcular antes del muestreo siguiente. Siendo G = B;

M (k+12) = Ak)* P(k)* A(k)" +G(K)*Q(j)* G(K)' (4.3.1-4)
El vector xp(k) también se calcula de manera recurrente mediante la férmula:
xp(k +1) = A* xe(k) + B * u(k) (4.3.1-5)

El filtro de Kalman se calcula para cada periodo de muestreo evaluando la
recurrencia vista anteriormente, donde se deben asumir valores iniciales para

xp(0) y P(0).

Las ecuaciones que constituyen el filtro de kalman minimizan el error de
estimacion y se obtienen haciendo una optimizacion por criterio de minimos
cuadrados:

Ik =[x() - xe(k)JP() ™ * [x(K) - xe(K)]" +[Ck)* x(K) - y(K)|* R** [Ck)* x(K) - y(K)|'
(4.3.1-6)

La metodologia final del estimador de estados kalman implementada en este
trabajo fue:

1. Calcular la ganancia del estimador KalmanL y M.

2. Medir la respuesta del sistema en presencia del ruido (yv).

3. Generar un pronostico del estado en (t+1) desde el conocimiento del estado en
(t) mediante las condiciones iniciales.



4. Generar un prondstico mejorado del estado de forma que el error se minimice
estadisticamente.

4.4 PROBLEMA DE CONTROL

Si se desea que las predicciones estén proximas a unos valores de referencia
deseados r(t + k) , entonces puede plantearse el problema de control para obtener

la secuencia de valores presentes y futuros de la variable manipulada u, que
minimizan la funcién objetivo del control:

N Nu
J(N;N,N,) = gd[y(t+ k/t)- rit+k))>+a | Du(t +k - 1)2 (4.4-1)

k=N1 k=1

donde no sélo se penalizan las desviaciones de las predicciones de la salida
9(t+ k) sobre sus valores deseados r(t+Kk), sino también los cambios de la

variable manipulada Du(t +k) de acuerdo al coeficiente de ponderacion de control

| a fin de conseguir un control deseado para mejorar comportamiento del
sistema.

Si r(t+N,) es conocido, se sigue una trayectoria planificada. En el caso mas
frecuente, r(t) es constantey r(t+N,) se hace igual a r(t). Si la referencia es
variable, r(t) es diferente a r(t+N,).

Si ahora se sustituye la expresion de las predicciones en la funcién objetivo del
control MPC, resulta una funcion cuadratica de Du(t +k), para k =0..N - 1, sobre

el horizonte de prediccién, y puede calcularse facilmente la secuencia de valores
gue minimizan J, [2;8].

Se calcula Du(t +k) de tal forma que se minimice la funcion objetivo:

min( j) = gd[y(Hk/t)- r(t+k)]2+§| *Du(t + k- 1) (4.4-2)

k=N1 k=1

Normalmente se impone alguna condicibn o estructura sobre los valores de
Du(t +k); suele hacerse que la variable manipulada permanezca constante

después de un cierto numero N,, de periodos de muestreo, Du(t +k) =0 para
k3 N,. De este modo se favorecen las soluciones estables y se reduce la
dimensionalidad del problema de (Np-1) a (N, ) incognitas, facilitando los céalculos
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de desempefio para la funcién objetivo del regulador. La figura 10 muestra en
forma grafica el calculo de Du(t +K).

Figura 10. Funcién de objetivo para el calculo de Du(t + k)
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i i tiempo
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de control
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Fuente: Autor
Se define el vector de control futuro:
Du(t)' = [Du(t), Du(t +1),..., Du(t + Nu- 1)] (4.4-3)
siendo el vector de errores futuros de la respuesta libre del sistema,

eo'=|_r(t+ NI) - f,r(t+N1+D) - f . rt+N))- prJ (4.4-4)

y la funcion de objetivo del controlador MPC,
J=Du'(t)[G'G +! 1]Du(t) - 2e,"GDu(t) +e,'e, (4.4-5)

Si no existen restricciones en las variables del proceso, la minimizacién de la
funcion objetivo se puede hacer de forma analitica calculando la derivada de J e
igualandola a cero.

min J =Du'(1)|G,'G, +11|Du(t) - 2e,"G,Du(t) + e,'e, ,

W _

ou (4.4-6)
- 2G{e, - G,Dul+2Du=0
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La solucion analitica para los movimientos de control que minimizan la funcion
objetivo sin restricciones es:

Du(t) =[G, *d* G, +1 *I]'G,*d*(r- f) (4.4-7)

se observa que el primer elemento del vector Du(t) es el producto de la primera

fila de la matriz [Gf'*d*Gf +1 *I]'le' (K, ganancia de realimentacion del

regulador MPC) por la diferencia entre la trayectoria de referencia y la respuesta
libre, que es el error futuro en la sefal de control, [2;3;8]. Por tanto:

Du(t) =K * e, (4.3-8)

Se puede decir que el incremento de la sefial de control es proporcional a Ky a
los errores futuros. Esta idea queda reflejada en la Figura 11.

Figura 11. Ley de control MPC

u ¥
T K Proceso

f I

Calculo

Resp. libre

Fuente. Carlos Bordon Alba, Control Predictivo, metodologia, tecnologia y nuevas
perspectivas, Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica Universidad de
Seuvilla, [2000].
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4.5 RESTRICCIONES DE SEGURIDAD DEL SISTEMA DE CONTROL

Esta técnica tiene la capacidad de manejar restricciones sobre las variables del
proceso; es necesario mantener una zona segura alrededor del punto de
operacion, ya que el efecto de las perturbaciones puede hacer que la salida del
proceso viole las restricciones.

Las distintas metodologias de control MPC permiten la anticipacion a la violacion
de las restricciones dado su caracter predictivo. Se analizan a continuacion las
restricciones de seguridad desde el punto de vista del comportamiento deseado de
las variables que intervienen en el proceso, asi como la forma en que hay que
formularlas para introducirlas en la etapa de optimizacién del control.

a. Restricciones enlaamplitud de la sefial de control.
La figura 12 muestra la caracteristica de restriccion en la sefal de control.

Figura 12. Restricciones en la sefial de control

Fuente: Manuel Berenguel Soria, control predictivo con restricciones, universidad de
Sevilla, Escuela superior de ingenieros departamento de ingeniera de sistemas y
automatica, [1996].

Las restricciones sobre la amplitud de la sefal de control, muy tipicas en la
mayoria de las aplicaciones, se pueden expresar mediante la desigualdad:
U..Eu(t)£U_, Para tenerlas en cuenta en la minimizacion del MPC, conviene

colocar dichas desigualdades en funcién de los incrementos de la sefal de
control, [5].
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b. Restricciones en la velocidad de cambio en la sefial de control.

La figura 13 muestra la caracteristica de restriccion en los movimientos de control.

Figura 13. Restricciones en la sefial de movimientos de control

e ————

f | ;
MNua i
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.o

Fuente: Manuel Berenguel Soria, control predictivo con restricciones, universidad de
Sevilla, Escuela superior de ingenieros departamento de ingeniera de sistemas y
automética, [1996].

Las restricciones sobre los incrementos de la sefial de control, se imponen de una

forma muy directa y sencilla, pues precisamente es el vector de incrementos
futuros el cual se calcula a través de esta. En este caso, las restricciones se

pueden expresar mediante la desigualdad: Du,;, £ Du(t) £ Du,,, .

c. Restricciones en laamplitud de sefiales de salida.

La figura 14 muestra la caracteristica de restriccion en la salida del sistema.

Figura 14. Restricciones en la salida del sistema

Femae =

Fuente: Manuel Berenguel Soria, control predictivo con restricciones, universidad de

Sevilla, Escuela superior de ingenieros departamento de ingeniera de sistemas y
automatica, [1996].
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Las restricciones en las salidas se pueden describir por la desigualdad
Y.. EY(t)EY, .. - Aprovechando la expresion del vector de predicciones futuras

gue se obtiene en la formulacién del MPC, se puede expresar en funcion de los
movimientos de control. Y,;, £ Gf *Duf (t) + f £Y,,

Las restricciones de control y de movimientos de control son entonces:

U, Eult+K)EU

45-1
DU, £Du(t+k)£DU_, (45-1)

donde: DU, = - DU

max
Se pueden escribir las sefiales de control futuras en funcién de sus incrementos.

u(t) =u(t - 1) + Du(t)

(4.5-2)
ut+1)=u(t- 1) +Du(t) + Du(t +1)

4.5.1 Optimizacion cuadréatica del regulador DMC

Dentro del céalculo de la funcién objetivo en la optimizacién se puede escribir
matricialmente las inecuaciones que relaciona a las variables manipuladas vy
controladas con los limites de seguridad del proceso, [3]:

Relacion entre las sefnales de control con los movimientos de control.

&mny &Jk-Du & 0 0 0 .. .. 00 du(k) 0 dJmax
GUmin“ eU(k-])u ‘EL 1 000 ou glj(kﬂ) U quma%J
éJmnuEéJ(k ])u+é1 . 100 Ou*é)u(k+2) u£éJmaxg (4.5.1-1)
? ...... ﬂg ...... “‘;1 . 100 Ug)J(k+N 20 & g
ngnH k-1 & 11 . .. 1f Euk+N,-DH EJmaxy
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Ahora la expresion matricial equivalente en una sola direccion,

g 0 0 0 .. Ou éDu(k) U é&Jmn-u(k-1)u
& a é a § a
gL 1 0 0 O 0y &bu(k+1) ‘i gu min - u(k - 1)y
él 1 0 0 .. Ou* éDu(k+2) (13 éJ mn - u(k- 1)u
g 1 0 0 .j aDuk+N,-2y g i
g .1 1 1 1§ EDu(k+ N, -1)g @J min - u(k - 1)g
él 0 0 .. 0y éDu(k) 0 éu(k-1)- U max {
u e u e u
& 1 0 0 0 0y &Pu(k +1) g eu(k-1)-Umax o (45.1-2)
- @l 1 0 0 .. 0a*éDu(k+2) a3 éu(k - 1) - U max G
&l W 1 0 0 .Y gDu(k+N,-2)§ gum i
g1 .1 1 1 19 8Du(k + N,-1)fg fu(k-1)-U maf
Se implementa la matriz A y B de la siguiente forma:
61 0 0 0 04 eU min - u(k-1) u
é1 1 1 o ou Y eU min - u(k - 1) a (4.5.1-3)
gl 1 1 1 0 3 gU min - U(k - 1) E
_él 1 1 1 10 B:§U min-u(k-l)l}
A1 o o o ol gu(k - 1) - U max g
é-1 -1 o0 0 o u(k - 1) - U max U
é a <] a
&-1 -1 -1 0 0 g gu(k - 1) - U max
6.1 -1 -1 -1 o4 €u(k - 1) - U max U
e u e u
g-1 -1 1 - 1g eu(k - 1) - U max ¢

Se obtienen como resultado las expresiones para las restricciones en la funcién
objetivo que involucran a la sefial u(t) con relacion a Du(t):

A* DJ(t) 3 B (451-4)

Para los movimientos de control se tiene la expresion directa de las restricciones,

éDumin 4 éDu(k) u éDumax u
é 0 é ua é a
éDu min - éDu(k+1) u éDu max o (4.5'1_5)
éDumin U£ éDu(k + 2) 0.£ éDumax U
é u é ua é a
& T gDu(k+ N, - 2)q5 & --- G

u e
gDumin § @Du(k+ N,-1)g EDumax §
Las restricciones en la salida del proceso en funcion de los movimientos de control

se expresaasi:
Y., EG *Du, 1)+ fE£Y_, (4.5.1-6)
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Esta expresion se puede escribir de la siguiente forma:

Y. - fEG, *Du, () EY,, - f (4.5.1-7)

min
Rescribiendo la inecuacién en un solo camino se tiene:

G, *Du,(t)3 Y, - f
-G, *Du,(t)3 -Y,, +f
Luego se obtiene la expresion para las restricciones de la salida del proceso:

(4.5.1-8)

&G, U & - f 0
& _¢'buit)z g™ U (4 .5.1-9)
g ©ra & Yo+ T 00

La minimizacion de funcion objetivo en relacion con los movimientos de control
es entonces:

min( j) =%* Du,’ *H * Du, +C1" * Du, (45.1-10)
con H=G, *d*G,+l*I y C1'=¢'G,

El sistema de inecuaciones a resolver para el calculo de Duf (t) con restricciones
finalmente es:

A* Du(t) 3 B (4.5.1-11)
Du,,. £Du(t)£DU__ (45.1-12)
&, 0 & . - f 0
é g*Dus(t)3 & ™" U (4.5.1-13)
e Gf G : max + fl]
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4.5.2 Optimizacion cuadréatica del regulador SSMPC
Modelo de prediccion en espacios de estados:

R(k+1) = A* x(k) + B* u(k) + B* w(k) + B* d. (k)

N . (4.5.2-1)
yk+1) =C*X(k+1)+wk+1)+d, (k+1)
A*Du(t)3 B
(f,Dum'ng éDu(k) u gDumaxg
.U é a a
gjumnl,J eDu(k +1) ; gDumaxa
éDumin U£ eDu(k +2) U £ éDumaxu (4.5.2-2)
é u é ua é a
¢ g M2 g -y
goumnyg EDu(k+N,-1DY EgDumaxy
La estructura para las restricciones de la salida es:
Yon EV(K+D) =C*x(K+1) £Y,,, (4.5.2-3)

Mientras que la sefal la sefial de control en funcion de los movimientos de control

gueda como:
u(k) = u(k - 1) + Cu(k) (4.5.2-4)

Se reemplaza la expresion de los estados en funciéon de la sefial de controlen la
inecuacion (4.5.2-3) y se obtiene:

Y. £C* A*x(K)+C*B*uk- 1)+ C*BDUK)£Y,,

(4.5.2-5)
Y. - C* A*x(k)- C*B*u(k- 1) £C* BDU(K) £Y,, - C* A*x(k) - C*B*u(k- 1)

La inecuacion en un solo sentido,

C*BDu(k)® Y, - C* A*x(k)- C* B*u(k- 1)
- C*BDu(k)® -Y,, +C* A*x(k) +C* B* u(k - 1)
(4.5.2-6)

Ahora en forma matricial se tiene:
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o (02 - C*AX(K)- C*B*uk-1)
B T &y +C*Ax(K)+C*B*u(k - DH

.

7 *B éY
. ~

C

(4.5.2-7)

DD Xy

Es importante aclarar que se pueden introducir los efectos de las perturbaciones
en las ecuaciones de optimizacion cuadratica al sistema, pero esto puede
ocasionar problemas en la regiéon de convergencia de la solucién de optimizacion;
de tal forma que es recomendable no introducir el efecto de las perturbaciones en
las restricciones.



5. REGULADOR PID DIGITAL

5.1 TIPOS DE CONTROLADORES
5.1.1 Controlador Proporcional P

El controlador proporcional es un amplificador con una ganancia ajustable, la
mayor desventaja de este tipo de control es su error en estado estable, Esté es
eliminado mediante la inclusién del modo integral, obteniendo un PID ideal. La
funcion de transferencia del controlador P es:

G.(s) = K,; K,: Constante proporcional. (5.1.1-1)

Sin embargo, solo con K=¥ se logra la ganancia uno, es decir que no se tendria
error en régimen permanente; en sistemas mas complejos aumentar la ganancia
implicaria transitorios oscilantes o directamente sistemas inestables.

5.1.2 Controlador Proporcional Derivativo PD

El control proporcional derivativo analiza la pendiente de la sefal de error,
permite conocer “anticipadamente” el comportamiento del error, realizando
entonces una adecuada accién de respuesta para evitar que el error sea muy
grande; sin embargo, al igual que el controlador P, el controlador PD no elimina
el error en estado estable. La funcién de transferencia de este controlaor es:

G.(s)=K_(1+T,s); T,: Tiempo derivativo (5.1.2-1)

El término derivativo es utilizado para mejorar los transitorios del sistema y el
comportamiento frente a perturbaciones. Como lo indica su nombre, su tarea es
oponerse a cualquier cambio brusco en el error. Por ejemplo, en los casos en
qgue el error esté proximo alcero y variando con una cierta velocidad, El término
proporcional no tendria casi efecto, pero si el aporte derivativo.

En muchos controladores comerciales se hace una modificacion a este aporte de
la siguiente forma:

D=-K *T,* % (5.1.2-2)
El control derivativo se hace proporcional a la velocidad de cambio de la salida,
[15]. Esto evita que cuando haya cambios en el valor de referencia se produzcan
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movimientos abruptos de la salida. De todos modos en régimen estacionario
seguira teniendo las mismas propiedades que el original.

Cabe notar que cuando la derivada de (y) es muy alta, como en el caso de ruido
de alta frecuencia, la accién derivativa puede tener un valor elevado indeseable.
En muchos reguladores se recorta este efecto con la aplicacion del filtro
derivativo,
*T
s*Td=—> 4 (5.1.2-3)
1+s*T, /Ny

Nd : Parametro de filtro derivativo. Normalmente este parametro toma valores
mayores a 3 y menores a 20, limitando el efecto de las altas frecuencias.

5.1.3 Controlador Proporcional Integral Pl

La principal ventaja de este controlador radica en la inclusién de la parte integral,
pues es ésta la encargada de la eliminacion del error en estado estable; su funcion
de transferencia es:

G.(s)=K §+— ; T.: Tiempo integral (5.1.3-1)
Sg

5.1.4 Controlador Proporcional Derivativo Integral PID

Como lo indica su nombre el controlador tipo PID es originado de la combinacion
de la accion del control proporcional, integral y derivativo. Es importante
mencionar que no existe una uUnica ecuacidon para representar todos los
controladores PID existentes, [16] La funcidn de transferencia de un PID ideal es:

1 0

G,(9) = KC?+—+Tdsi (5.1.4-1)
Ts 2

Sefal de control PID en el tiempo es

de(t) Ke s Oa(t)* (5.1.4-2)

Para el calculo de la sefal de control PID con ecuacion de filtro en el elemento
derivativo se utiliza:

Ut) = K, *e(t)+ K *T,*

U9 =K B 19 MO+ S (109 YO e YO (5.14-3)
e u 1+

d
Donde b es el coeficiente de ponderacién en la referencia yes otro criterio en el
disefio de este regulador.
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5.2 IMPLEMENTACION PID DIGITAL

La mayoria de los controladores comerciales estdn basados en
microprocesadores Y otros elementos de célculo digital. Por lo tanto la forma que
toma el regulador PID es la de su representacion discreta mediante la
digitalizacion por partes, [16].

El aporte proporcional queda de esta forma:

P(t) =K, * (b*r(t) - y(r)) , no necesita aproximacion
P(kt) = K, * (b*r(kt) - y(kt));

El componente de control integral es:
[(KT) = 1(K(2 - D) + == efkT) (5.2-1)

i
El componente derivativo se obtiene de la siguiente forma:
T K.*T,*N

D(kT) =$* D((k-D*T)- TN *Td *(y(kT) - y(k- 1) (5.2-2)

Esta aproximacion es siempre estable y el polo derivativo tiende a cero cuando T,
tiende a cero.

La sefal de control PID se calcula mediante la suma de los tres términos:
u(kT) =P(kT) + I (k +1)T) + D(kT) (5.2-3)

5.3 RESTRICCION EN LA SENAL DE CONTROL PID

Para esta implementacién del control PID digital, se utiliza la sefial de control
como un parametro de restriccion de seguridad del controlador.

Se introduce otro efecto que es el de Antireset wind up. Este mecanismo lo que
hace es saturar el término integral en un valor fijado a fin de evitar actuaciones
exageradamente grandes. Hay que recordar que el (PI) es intrinsecamente
inestable, por lo tanto si integra mucho tiempo tarda en volver a cero. Cuando el
error es grande puede ocurrir que el actuador se sature, pero el PID continla
integrando y puede llegar a valores muy altos. Cuando el error se reduce, la parte
integral también comenzara a reducirse pero desde un valor muy grande. Esto
puede llevar mucho tiempo hasta que se logre la estabilidad.
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5.4 IDENTIFICACION DEL PROCESO DE CONTROL

Se implementa la curva de reaccion a lazo abierto del sistema y se realiza el
método de dos puntos de Smith para la identificacion del proceso.

Los métodos que requieren del trazo de la recta tangente no siempre son faciles
de realizar debido a que algunos procesos pueden contener ruido y la obtencion
del punto de maxima pendiente no sera tan facil de obtener; esto puede llevar a
gue la recta tangente trazada no sea la ideal, lo que afecta tanto el valor del
tiempo muerto como el de la constante de tiempo del modelo, [13].

» Método Smith

Este método de identificacion realiza una aproximacion del proceso a un modelo
de primer orden mas tiempo muerto, mediante la utilizacién de dos puntos de la
curva de reaccion. En la herramienta el controlador PID digital identifica al
proceso por el método de Smith; en este método no se requiere el trazo de la
recta tangente y consiste en calcular los valores de tiempo muerto y constante de
tiempo mediante dos puntos concretos sobre la curva de reaccion. En la figura 15
se muestra el método de identificacion del proceso mediante la curva de reaccion
en lazo abierto.

Figura 15. Curva de reaccion del proceso. (Método Smith)
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Fuente: Prof. Victor M. Alfaro, Identificacion de los modelos para los procesos
controlados, Departamento de Automatica

La respuesta de un sistema de primer orden mas tiempo muerto a una entrada
escalon es:

.‘to para 0£t<th

y(t)=.|.K, TR y (5.4.1-1)
1 pgl'_e H b
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Donde el valor final es y,=K Du; a partir de este valor se obtiene el

correspondiente valor de la ganancia; en cuanto a los valores del tiempo muerto y
la constante de tiempo, se utiliza la siguiente expresion:

t =t -t In(l- X) (5.4.1-2)

Que permite encontrar el tiempo requerido para que la respuesta alcance una
fraccion de su valor final, siendo x el valor fraccional deseado de la respuesta.

Se seleccionan dos puntos cualesquiera sobre la curva de reaccion; se establece
un sistema de dos ecuaciones con dos incégnitas, del cual se obtienen los valores
de tiempo muerto y constante de tiempo, garantizando asi que la respuesta del
modelo coincida en al menos dos puntos con la respuesta del sistema real. Smith
propuso tomar los tiempos para los cuales la respuesta del sistema alcance el
28.3% (t,5) y el 63.2% (tg) del valor final.

Para la identificacion con el método Smith se deben cumplir dos ecuaciones:

t=ax(t,-t)

;siendo a=b=1.5. (5.4.1-3)
t,=b*t, +(1- b)*t,

t : Constante de tiempo del sistema; tm: tiempo muerto efectivo del sistema.

5.5 SINTONIZACION DE LOS CONTROLADORES P, PI, PD, PID.

Luego de identificar y aproximar la dinamica del proceso por medio de la curva de
reaccion del proceso, se procede a hacer el ajuste de los parametros de los
controladores como etapa final en la puesta a punto de un lazo de control para el
regulador PID, [14]. El ajuste de controladores es el procedimiento mediante el
cual se determinan los parametros (K., T,, T,) de los mismos a fin de conseguir

un desempefio deseado en el sistema de control.

Se debe tener en cuenta que un sélo método de ajuste no siempre se adapta a
todos los sistemas a controlar; dependen de la dinamica del sistema y de que tan
aproximado son realmente los calculos de las constantes de tiempo del proceso y
el tiempo muerto efectivo. Ademas, los pardmetros hallados en primera instancia
son un punto de partida para obtener una sintonia fina de lo que necesita
realmente el sistema de control.
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Algunos de los métodos de ajuste mas usados comunmente en la literatura de los
procesos industriales se pueden clasificar conforme a la informacion requerida
para su uso o al criterio de desempefio, para nuestra implementacion se
escogieron los siguientes métodos de sintonizacion en lazo abierto.

5.5.1 Método de Ziegler y Nichols.

Las ecuaciones desarrolladas se deducen en forma empirica gracias a las
aplicaciones en laboratorios con diferentes procesos, [14]:

Caracteristicas:

- Modelo de la planta: primer orden mas tiempo muerto.
- ldentificacion del modelo: método de la tangente.

- Funcionamiento del controlador: regulador.

- Criterio de desempeio: decaimiento de un cuarto.

- Controlador: Pl o PID Ideal.

- Validéz: t <t .

Ecuaciones:
t
Controlador P K.= (6.5.1-1)
K, "t
K.=09 t
Controlador P | Kot
T =333,
(56.5.1-2)
t
Controlador P D T, =05*t,,K, =
K,*t,
(5.5.1-3)
Controlador PID Ideal
K. =12 t a 20 t
olm Kptm
T =2,
T, =0.5t
(5.5.1-4)
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5.5.2 Método de Cohen — Coon.

Cohen y Coon, a diferencia de Ziegler y Nichols, se considera el proceso como
auto-regulado, modificando las ecuaciones del método de ajuste, [14]:

Caracteristicas:

- Modelo de la planta: primer orden mas tiempo muerto.

- ldentificacion del modelo: método de la tangente.

- Funcionamiento del controlador: regulador.

- Criterio de desempefio: decaimiento de un cuarto, sobrepaso minimo, minima
area bajo la curva de respuesta.

- Controlador: Pl o PID Ideal.

. Validéz o<ttﬂ<1.

Ecuaciones:

Controlador P

K = & 3t:t 9 (5.5.2-1)
p ‘m € 9
Controlador PI

t aeQ+tmt')

¢ = — - 55.2-2
Kt, 610 12 & ( )
a80+3t £ O
T :tmg—m/t - (5.5.2-3)
g9+ 20t /t
_
Controlador PD K.= t *8§+ m_Q (5.5.2-4)
K,*t, & 6*tg
x6-2*t It O
T, =t,* T (5.5.2-5)
§22+3* t,/t
Controlador PID
K =t &, 10 (5.5.2-6)
Kp'[m 83 4 g
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[y E2H6LM S

t : 5.5.2-7
' TmE13+8t 5 ( )

& 4 0

Ty=tico———+
Cralsat g

(5.5.2-9)

5.5.3 Métodos basados en el minimo indice de desempefio.

> Criterios de error integral

El desempefio de los lazos de control se estima a través de la funcién del error, la
cual es la diferencia entre el valor de la entrada y la variable controlada
representada por la sefal realimentada, [14]. Si el error es grande el desempefio
del sistema de control es malo, por tanto se busca la forma de minimizarlo por
medio de las integrales del error, las mas comunes son:

- Integral del error absoluto IAE:
IAE = (5 le(tft (5.5.3-1)

- Integral del error cuadratico ISE:
ISE = (5 e(t) 2t (5.5.3-2)

- Integral del tiempo por el error absoluto ITAE:

ITAE = (5 t]e(t)t (5.5.3-3)
Donde e(t) = y(t)- r(t)
r (t) : es el valor deseado de la variable de entrada

y(t): es la sefial realimentada controlada

A continuacion se utiliza el criterio de Minimo indice de Desempefio, con el
método de Lopez, Murrill, [14].

Caracteristicas:
- Modelo de la planta: primer orden mas tiempo muerto.

- ldentificacion del modelo: método de la tangente modificada.
- Funcionamiento del controlador: regulador.
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Criterio de desempefio: minimo IAE o minimo ISE o minimo ITAE

- Controlador: Pl o PID Ideal.
. Validez: o.1£ttﬂ£1.

Ecuaciones:
b
v LB 0
Controlador P KK, =a g,—— (5.5.3-4)
et g
Tabla 1. Método de Murrill para sintonizacion controlador P
Criterio a b
IAE 1.4110 -0.9170
ISE 0.9023 -0.9850
ITAE 0.4897 -1.0850
Fuente: pardmetros de sintonizaciéon PID fueron tomadas del libro

Métodos de sintonizacién, Prof. Victor M. Alfaro, Departamento de Automatica, Escuela
De Ingenieria Eléctrica de costa rica

Para el controlador PD, se utilizan los mismos valores que proporcionan Kc y Td

en los criterios integrales del control PID IDEAL

Controlador PI
b d
0
K=2& 2, =10 (5.5.3-5)
K, &t o c&t g
Tabla 2. Método de Murrill para sintonizacion de controlador Pl
Criterio a b c d
IAE 0.984 0.986 0.608 0.707
ISE 1.305 0.959 0.492 0.739
ITAE 0.859 0.977 0.674 0.680
Fuente: pardmetros de sintonizaciéon PID fueron tomadas del libro

Métodos de sintonizacioén, Prof. Victor M. Alfaro, Departamento de Automética, Escuela
De Ingenieria Eléctrica de costa rica

Controlador PID Ideal
. . f
(5.5.3-6)

63



Tabla 3. Constantes método de Murrill para sintonizacion de controlador PID

Criterio a b c d e f
IAE 1.435|0.921(0.878| 0.749| 0.482 | 1.137

ISE 1.495]0.945/1.101| 0.771 | 0.56 | 1.006
ITAE [1.357]0.94710.842] 0.738]0.381 | 0.995

Fuente: pardmetros de sintonizacion PID fueron tomadas del libro
Métodos de sintonizacién, Prof. Victor M. Alfaro, Departamento de Automatica, Escuela
De Ingenieria Eléctrica de costa rica.
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6. DESARROLLO DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL

La herramienta se desarrolla teniendo en cuenta el cumplimiento de los objetivos
planteados por medio de varias etapas.

Primero se crean diferentes funciones las cuales se encargan de realizar las
diferentes tareas de la metodologia del control implementado en la herramienta;
creacion de tipo de referencias del sistema, perturbaciones del sistema,
generacion aleatoria del ruido en la estrategia de control, algoritmos de control,
disefio del optimizador, reconocimiento de los modelos del la planta y el modelo de
prediccion, disefio de los paneles principales de configuracion y ambientacion de
la herramienta.

Se usan varios ejemplos con el interés de validar la herramienta y contrastar los
resultados con ejemplos encontrados en las referencias citadas.

Luego se desarrolla la herramienta de cdmputo mediante interfaz grafica en
matlab, con la idea de obtener un producto final de uso facil y amigable para los
usuarios, los cuales pueden manipular y configurar a su criterio, diferentes
estrategias de control , manipular los parametros de disefio de cada unos de los
controladores, visualizar las sefiales manipuladas y controladas, agregar
perturbaciones , ruidos, manipular el cambio de setpoint, entre muchas mas
opciones de configuracion, de las cuales el usuario dispone para definir un
escenario completo de control.

6.1 CRITERIOS DE DESEMPENO DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL

La herramienta cumple con ciertos criterios de desempefio como los son:

a. Validacién: donde se generan avisos automaticos de configuracion
indicando al wusuario que pasos debe seguir para el correcto
funcionamiento de la herramienta.

b. Facil estructura: La herramienta esta estructurada con base a disefios
gréaficos agradables, con el fin de que se pueda entender el principio de las
técnicas de control mediante la interactividad de los botones de los paneles
de configuracion de la herramienta.

c. Configuracion rigurosa: se disponen de varios mecanismos para realizar

un adecuado proyecto para la simulaciéon del control al modelo de una
planta; la herramienta permite configurar la estrategia, indicar tipos de
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perturbaciones, cambios de puntos de ajuste, analisis de las referencias
futuras, estimador de estados en el caso de SSMPC, restricciones de
seguridad y estrategias de sintonizacién que tratan de corroborar a un
mejor disefio de control en un proyecto dado.

6.2 ARQUITECTURA DEL CODIGO DE LA HERRAMIENTA

La base de la programacion de la herramienta computacional esta basado en el
software de ingenieria MATLAB. A continuacion se mencionan algunas funciones
implementadas dentro de la herramienta de computacion que viene por defectos
en MATLAB. Es de anotar que este trabajo trata en lo posible de usar el minimo
uso de funciones de MATLAB. Su estructura esta basada en un cédigo de
programacion que se desprende de la teoria de los controladores y no en el uso
de funciones generales que desarrollen el algoritmo, se utilizan algunas funciones
del la toolbox de sistemas de control debido a que fue necesario analizar la
funcidn de transferencia del modelo de diferentes plantas.

Funciones que fueron tomadas del paquete MATLAB:

» Quadprog: utilizada para el calculo de la optimizacion de la funcidn objetivo
del control predictivo, ya que la idea central del proyecto estuvo enfocado
en técnicas de control predictivo mas no en temas de optimizacion
cuadratica; por tal uso fue indispensable la implementacion de esta funcién
para el desarrollo final del codigo de la herramienta.

» Funciones elementales: graficadotes, digitalizadores fueron de gran
ayuda en los desarrollos de programacion. (plot, stairs, Isim, step).

En el desarrollo del algoritmo para esta herramienta no se utiliza ninguna funcién
de la toolbox de control predictivo de Matlab.

6.3 DISENO DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL

Por el nombre de las técnicas de control predictivo desarrolladas en la
herramienta de simulacion se adopta el siguiente seudononimo para la
herramienta computacional:

SICOMPC (SIMULADOR DE CONTROL PREDICTIVO BASADO EN
MODELOS)

La herramienta en su totalidad consta de dos ventanas principales; una es la
herramienta donde se realiza el control mediante el algoritmo de control DMC, y
en la otra es donde se realiza el algoritmo de control SSMPC. Cada una de estas
ventanas esta enlazada a otras ventanas donde se realiza la configuracion de los
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paradmetros, referencias, ruidos, perturbaciones, graficadores, menus, aplicativos,
manuales de ayuda, entre otras caracteristicas de la herramienta SICOMPC.

» Requerimientos del sistema
Requerimientos minimos:

- Procesador Pentium Ill (o su equivalente) a 800MHz; 256MB memoria RAM.
- MATLAB version 7.0
- Resolucién de pantalla 800 x 600 pixeles. (recomendada por defecto).

6.4 DIAGRAMA DE FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA SICOMPC

La figura 16 muestra el diagrama de bloques del funcionamiento de la
herramienta.
Figura 16. Diagrama de funcionamiento SICOMPC

mm

Cargar: modelo de la planta
y modelo de prediccion

: i : Perturbaciones,
Parametros de tiempo, Ruidos

periodo de muestreo,
tiempo de simulacién,

Error modelado,

o ) cambios de setpoint,
Restricciones longitud del modelo
MPC i
l Trayectoria de referencia
Control MPC “« ‘ - | Restriccién
DMC Y SSMPC CONTROL PID PID
MV, CV .—‘
- SINTONIA

Fuente: Autor
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6.5 DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA SICOMPC

6.5.1 Configuracién SICOMPC.

> Ventanade inicio dela herramienta SICOMPC
La figura 17 muestra la ventana inicial de SICOMPC

Figura 17. Ventana de inicio SICOMPC
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» Seleccion del algoritmo de control predictivo.

La figura 18 muestra la seleccién de los algoritmos de control DMC Y SSMPC.

Figura 18. Algoritmos de control predictivo

CONTROL POR MATRIZ DINAMICA
DMC

CONTROL PREDICTIWVO BASADO
EHN ESPACIO DE ESTADOS

SS5MPC

Al dar clic sobre estas dos opciones se abren las ventanas de configuracion de las
estrategias del control predictivo.
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» Algoritmo de control DMC.

La figura 19 muestra la ventana de configuracion del algoritmo de control DMC

Figura 19. Ventana principal para el control DMC
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» Introduccién de planta del proceso y el modelo de prediccion.

Para la utilizacién del programa, es necesario que la funcién de transferencia del
proceso se encuentre expresada en polinomios del numerador y el denominador.
Se introducen los coeficientes de los polinomios para cargar la funcion de
transferencia, o las ecuaciones de espacio de estados de la planta del proceso y
el modelo de prediccidn, los coeficientes de los polinomios se deben ingresar en
forma descendentes mediante un vector, separados entre ellos por espacios o por
comas.

» Ingreso del modelo de la planta y el modelo de prediccion en espacio de
estados y en funcion de transferencia.

La figura 20 muestra el panel donde se seleccionan los modelos en funcion de
transferencia y en espacios de estados.

Figura 20. Espacio de estados y funcién de transferencia

Dinamica Del Proceso
O Funcian Transferencia

O Espacio De Estados
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En la figura 21 se especifica el ingreso de la planta y el modelo del predictor.
Luego se ejecuta en la barra de menu la opcién (Dinamica del proceso).

Figura 21. Menu para seleccion del modelo de la planta y el predictor

Dinamica Procesc
Planta Cel Proceso
Modela Prediccidn
Sistema Espacio Estados

> Ingreso de la planta del proceso como funcion de transferencia y en
espacio de estados.

La figura 22 muestra la ventana donde se ingresa la planta del proceso y el
modelo de prediccién. Se ingresan los polinomios del denominador y numerador
de la funcion de transferencia. Ejemplo:

yis) . 1

u(s) 5*s’+s+3
La forma de ingresar los denominadores y lo numeradores de la planta obedece a
la misma forma como lo hacemos en Matlab.

Figura 22. Introduccion de los coeficientes del numerador y denominador de la funcion de
transferencia

v ST )
MCHFELD DE LA PLARTA
FUMCHIN DE TRAMSFERESCA
S50

s arsdng i
[z1 &2  zn]

D nsanbnador | ool
[p1 P2 ..pn|

1 [ ew |

[ Caneatis

La figura 23 muestra la ventana donde se introducen las matrices dinamicas de la

planta.
Figura 23. Ingreso de las matrices dinamicas de la planta

De igual manera el usuario introduce las matrices dinamicas del sistema A,B,C Y
D, en forma matricial en cada un de las cajas y luego presiona ok.

70



» Ajustes de tiempo de simulacion, periodo de muestro y longitud del
modelo del sistema.

La figura 24 muestra el panel donde se configura el tiempo de simulacion, el
periodo de muestreo y la longitud del modelo de prediccién para el caso del
algoritmo de control DMC.

Figura 24. Configuracion del periodo de muestro, tiempo de simulacion y longitud del

modelo.
Tfinal
[ & >
Periodo Muestreo T
[ & 5
Longitud del modelo H
I_ < >

El algoritmo DMC, necesita el conocimiento de la longitud del modelo, siempre se
busca que estos criterios (tfinal, T, y N), sean tal, que se conozca la verdadera
dinamica del sistema. Normalmente es recomendable configurar N>tfinal, con el fin
de que el modelo de prediccion conozca el conocimiento de la dindmica del
sistema en todo la simulacion.
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» Algoritmo de control SSMPC.

La figura 25 muestra la ventana de configuracion del algoritmo de control SSMPC.

Figura 25. Ventana principal para el control SSMPC
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La figura 26 muestra la ventana donde se introduce la funcion de transferencia del
sistema, el usuario especifica el nimero de variables controladas y manipuladas
gue tiene la planta, generando una matriz de funciones de transferencia.

Figura 26. Funcion de transferencia del sistema
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» Configuracion de la referencia, errores de modelado y tiempo muerto
del sistema.

La figura 27 muestra el panel donde el usuario puede configurar el cambio en
el punto de ajuste del sistema, el tiempo muerto de la planta y el error en el
modelado de la planta.

Figura 27. Cambio de setpoint, tiempo muerto y error en el modelo de la planta

Setpoint w
[ cambios Setpoint
Error modelo I—
D planta
Tiempo Muerto Sistema

[ ] Retardo planta I

En esta herramienta se extiende la posibilidad de aplicar diferentes referencias,
como podemos ver en la figura 28.

Figura 28. Tipos de referencias
Setpoint -]

Escalon

Pulso

Rampa
Senoidal
Cuadrada
Diente Sierra
Tren De Pulzos

Los valores para el error de modelo y tiempo muerto deben ser positivos, de lo
contrario el programa valida errores en el ingreso de los datos.

» Seguimiento de la trayectoria de referencia

La figura 29 muestra la ventana de configuracion para la activacion del filtro en la
referencia y el conocimiento de la trayectoria futura.

Figura 29. Seguimiento de la trayectoria de referencia

Sequinmiento De La Trayectoria
De Prediccion

|:| Referencia Futura Conaocida

|_| Fittro Trayectoria Altha
Predicidn

En la figura que se muestra en la figura 29 se configura el comportamiento de la
trayectoria del sistema, el efecto de la trayectoria futura conocida sobre el
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horizonte de prediccion, que es importante cuando la referencia es variante en el
tiempo.

El filtro de la referencia, es una aproximacion del camino que toma la trayectoria
del sistema, e indica que tan fuerte serd el movimiento de la trayectoria o que tan
débil sera mediante el parametro alfa de acuerdo a esta ecuacion:

wit)=yt) y wt+k)=aw(t+k-21)+(1-a)r(t+k),k=1....Np
» Perturbaciones medibles y no medibles.

La herramienta permite adicionar perturbaciones medibles al sistema tipo impulso
y tipo escalon, en cuanto al ruido se configuran ruidos aleatorios con medio igual
a cero. La figura 30 muestra las ventanas para configurar las perturbaciones en el
sistema.

Figura 30. Perturbaciones medibles y no medibles

Perturbaciones Medibles
Pert Enirada {Din}
Tipo :_Amp -:T.IHICID )
I:::' Impulso B 1 |
f:“:.. E=calon Pert Salida_ {_IZI_nut}
A T inicio
[ Cancelar ] [ ok ]

Pertutbaciones Ho Medibles
Tiicio Hivel De Ruido
RuidoDe Procesa ) | | OH Covarianza
Ruido De medicion (¥} [ ] RH Covarianza
I Cancelar l l Ok l
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6.5.2 Estrategia de control predictivo.

La figura 31 muestra el diagrama de bloques del control predictivo implementado
en la herramienta SICOMPC.

Figura 31. Estructura de control predictivo. (SICOMPC)

Error Futuro Accion De Control Salida Hi=)

f

Optimizador Planta

[ i

Festricciones Salidaz Actuales

Salicas Futuras Seguridad Pazadas

| Predictor

» Configuracion de los parametros de control predictivo

La figura 32 muestra el panel donde el usuario introduce los parametros del
controlador predictivo. En caso de que sea el control SSMPC para sistemas
multivariables, los parametros de ponderacién son vectores que corresponden con
las dimensiones del sistema.

Figura 32. Pardmetros del control predictivo

Estrategia De Control

Control S5MPC |

H. Prediccion k1 1
H. Prediccion Final kN2

B »

Horizonte Control

b L3

Fonderacidan Cottrol

Fonderacidn Error

Isirltonizacién SSMPC |

1 Salida Predictor 1
1 prediccion FET 1
| Error De prediccion_ |

Se introducen los parametros del controlador predictivo, (horizonte de control,
horizonte de prediccion, ponderacion de control y ponderacion del error). El botén
de sintonizacién nos muestra valores para los parametros donde el controlador se
espera que funcione adecuadamente.
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La figura 33 muestra la descripcion del panel de sintonizacion de los parametros
del control predictivo.

Figura 33. Sintonizacion del control predictivo

b sintoniadmc E=IE)

Estrategia De Sntonizacion DVC

1. Periodo De Muestreo T T=<= o
T==0.1*"Tp & T-==0.5'Tiempo Muerto
2. Longitud Modelo H {(Muestras) ==

H> Hp == Hu H=>= 150

3. Horizonte Prediccion Hp (Mucestras)

Hp min 1 Hp rnax =]
4. Horizonte Control Huo (Muestras)

Hu min 1 Hus rmax [=]

5. Ponderacion de la Senal de Control YW

WL o

B. Ponderacion del Error de Prediccidgn We

Wile 1

Cerrar

» Restricciones en las variables del proceso

Cuando se desea activar la casilla de restricciones en el proceso aparece esta
ventana; en ella el usuario puede introducir lo limites establecidos para la
seguridad de sus variables controladas y manipuladas. La figura 34 muestra la
ventana de configuracién de las restricciones para el control predictivo.

Figura 34. Ventana restricciones de seguridad

Optimizador Entradas Salidas
Restricciones De Seqguridad 1 1
Restricciones Restricciones Restricciones Mowvimientos
De Las Salidas De Control U De Control DU
ywmind o wmaxl os urmini L umax | 45 dumini | 1o dumax [Tas |
ymin2 | | wmaxd | urminz umax2 | duminz2 dumax
ymind yimaxd _' | urming | '_ umax3 | dumin3 dumax
yrminsd YImax [ urmin: 1 umawxt | dumind dumax
[Cancelar] [ Ok ]

Nota: no siempre la optimizacion encontrara puntos flexibles de solucion, esto se
debe a que el sistema no puede evaluar el criterio de la funciéon objetivo en la
prediccion. Para el control PID, solo se puede manipular la restriccion en la sefial
de control.
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6.5.3 Estrategia control PID ideal

La figura 35 muestra la estructura del controlador PID ideal.

Figura 35. Estructura del control PID

Sistema De Control Pid | sintonizacién PID_ |

Error Actual Accidn De Cortral Zalicdla PID
Pid Planta [

Restriccion Control

Se selecciona el tipo de controlador, (P, PI, PD y PID).

Se introducen los parametros (kp, ti, td) vy la restriccion de referencia; el usuario
puede elegir diversas formas de sintonizacién para el control PID. La figura 36
muestra la seleccion del tipo de control y los métodos de sintonizacion
implementados.

Figura 36. Parametros del control y métodos de sintonizacion PID

Control PID
P Pd Pi Pid |
Sintonizacion PID j
Constarte
Proparcion
T. Derivativa
T. Iritegral

Ponderacion
Referencia

| Salida PID

e

Sintonizacidn PID

Sintonizacion PID

Manual

Ziegler y Hichols
Coheny Coon
IAE

ISE

ITAE

Las técnicas de sintonizacion son implementadas bajo la identificacion de la curva
de reaccién en lazo abierto del sistema, por tal razon para sistemas con dindmicas
dificiles la sintonia del PID tal vez no sea la adecuada.
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6.5.4 Modelo de la planta con estimador de estados Kalman

La figura 37 muestra el diagrama de bloques de la planta en presencia de
perturbaciones y con el estimador de Kalman para la estimacion de los estados

Figura 37. Modelo de la planta con perturbaciones y el filtro Kalman

Sistena Lazo Abierto G{s}) Salida Planta G{S}

Planta Del Proceso En Presencia De Perturbaciones
E=stimador Estadoa Halman

Estimador de Estados Kalman (t) | | Helt)
Ganancia FKT Salicla Fr

Sefial Entrada

Perturbacicin Entracdsa Salicka Planta (i)

Dinct Xt
5 — 4 |
Ruido Proceso Drourtitl 'I' “it) [ Estados Del Sistema |

Perturbacion Salida [ perturbaciones Medibles |
IR T [Perturbaciones no Medibles ]

» Seguimiento de la barra de menu.
» Menu archivo.

La figura 38 describe el menu archivo de la herramienta.

Figura 38. Menu archivo

A

witeN Cinamica Del Pr
Limypiar '
Freferencias
Zonfiguracidn color

Ir a panel inicial

Salir

Contiene las opciones:
Limpiar: borra todas las variables de la simulacion.

Configuracién del color: muestra los colores de las variables manipuladas y
controladas del sistema.
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La figura 39 muestra le ventana de configuracion del color de las variables del

sistema.

Figura 39. Configuracion de los colores
O - 1 -

Espacilicaciis da celores

Smdkim de in pleris oo &b

Viarishins Rasdpledes

Ir a panel principal: nos lleva la pagina de inicio SICOMPC.

Salir: salida de la aplicacion.

Preferencias: modificacion de las unidades de las variables que interviene en el
sistema de control. La figura 40 describe el panel para configurar las unidades de

las variables.
Figura 40. ventana de preferencias
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» Menu aplicaciones.

La figura 41 describe el menu aplicacion para la herramienta, donde se encuadran
diversas modelos de plantas.

Figura 41. Menu aplicaciones SICOMPC

sl [ot=Telelal= Ejemplos  ayvuda

Control Servomecanismao DC con carga
Control Pendulo Invertdo

Control Suspensidon Del Wehiculo

Control Barra y Bola Control Barra bola |
Control Maguina Cie Fapel i s
Control Del Reactor Quimico __Cor-lt_ro_l _SUSPEHSI_OH BL’IS

Ejemplo: Control motor DC, se abre la configuracion de la planta del motor DC.
Lo mismo para las otras aplicaciones dando clic sobre la opcién se varian los
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escenarios de configuracion, estas aplicaciones de la herramienta se cargan por
defecto proporcionando parametros al control DMC, SSMPC Y PID luego el
usuario final puede modificarlos.

» Menu ejemplos.

La figura 42 muestra el menu ejemplo y sus opciones.

Figura 42. Menu Ejemplos

sistemas inestables
sistemas con retardos puros
sisterna con fase minima

En esta barra de menu se consideran varios ejemplos de diferentes tipos de
sistemas, para acceder a ellos se procede de igual forma que se hace con el menu
de aplicaciones.

» Menu ayuda.

La figura 43 muestra el menu ejemplo y sus opciones.

Figura 43. Menu ayuda

Manual de usuario
Documentacion DMC

Tutorial DrMC
acerca de

Aqui el usuario puede conocer el manual de usuario y conocer acerca de los
autores del software, documentacion de la tematica y ver un video tutor de la
herramienta.
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» Iniciando la simulacién

La figura 44 muestra el botdn simular, botdén limpiar y el boton salir de la

aplicacion.
Figura 44. Boton de simulacion, boton limpiar y boton salir

i_impiar] [Simular] [ Salir ]
Estos tres botones le permiten al usuario limpiar, simular y salir de la aplicacion.

6.5.5 Posibles errores.

» Ingreso de valores negativos. La herramienta muestra un aviso de error
cuando el usuario introduce un valor negativo en parametros que solo
asumen valores positivos. La figura 45 muestra la ventana de configuracion

del error.
Figura 45. Error por valores negativos prohibidos.

a Elwalor deltiempo de simulacion debe ser positiva

» Ingreso de letras en campos numéricos.

La figura 46 muestra le ventana de configuracion de error cuando se introducen
caracteres en campos NuUMeEricos.

Figura 46. Error por ingreso de letras en valores numéricos.

a Los datos ingresados deben ser numericos

| o |
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» Errores por dimensiones en las variables.

La figura 47 muestra la ventana de configuracion del error cuando no hay
compatibilidad entre las dimensiones del sistema.

Figura 47. Error por incompatibilidad de dimensiones en las variables del proceso
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7. SIMULACIONES CON DE LA HERRAMIENTA SICOMPC

7.1 CONTROL PREDICTIVO PARA TEMPERATURA DE UN TANQUE
» Cambio en el punto de ajuste.

Se considera un tanque con agitacion continua; se tiene interés en conocer la
forma en que responde la temperatura de salida T,, a los cambios de temperatura

a la entrada T.. Se supone que la temperatura de entrada al tanque T se

incrementa de 0°C a 1°C, (sufre un cambio de tipo escalon). La relacién que
existe entre la temperatura de salida y la de entrada se modela mediante el
siguiente sistema.
T 1
Go(s)=—2= 7.1-1
O =] (71-1)
Se analiza el comportamiento de la temperatura de salida del tanque, mediante la
estrategia de control predictivo y la estrategia de control PID. Suponiendo que la
temperatura de entrada del tanque cambia el punto de ajuste de 1°C a 2°C, a los
5 minutos de haber iniciado el proceso, como es se comporta la temperatura del
tanque con la implementacién de las dos estrategias de control.

Parametros del control DMC: N, =5, N, =1,I =0, d =1, T =0.1,N=150;
Parametros del control PID : sintonizado con Zieglel-Nichols

La figura 48 muestra la temperatura de salida del tanque implementando los
algoritmos de control DMC y PID.

Figura 48. Cambio en el punto de ajuste de la Temperatura de salida del tanque
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La salida DMC (negro) y la salida PID (magenta). Cuando se genera un cambio en
el punto de ajuste, el control predictivo evoluciona antes de que ocurra el cambio
y reacciona de tal forma que la sefal de control responde rapidamente a estos
efectos, mientras que el control PID penaliza fuertemente la sefial de control pero
su respuesta es mas lenta. Es bueno aclarar que esta es una situacion es
particular del problema, debido a que se pueden ajustar los dos controladores para
mejorar las caracteristicas de la temperatura de salida del tanque por medio de
otros parametros, en este ejemplo en particular se muestra solo una de ella con el
fin de analizar las dos estrategias de control.

» perturbaciones medibles.
Ahora se simula el efecto de una perturbacién impulso en la dinamica de tanque
con agitacion continua, se analiza como reacciona la temperatura del tanque
frente a este problema. La figura 49 muestra la temperatura del tanque en
presencia de una perturbacion en el sistema.

Figura 49. Temperatura de salida del tanque en presencia de perturbaciones medibles

el

Salidas Del Procesa

15 (=] tiempo (mind
Upid

Actiones De Contral

tistnp cming

T T T
DUdmc ___ DUpid ___

Movimientos De Control

El control predictivo en presencia de perturbaciones medibles como se puede ver
en la figura 49, trata de minimizar el efecto de la perturbacién, estabilizando la
temperatura en su referencia lo mas rapido posible, las actuaciones son fuertes
en los primeros instantes de tiempo. Cuando se presenta la perturbacion, la sefial
de control actla inmediatamente para contrarrestar este efecto y se estabiliza la
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temperatura en 1°C. La temperatura controlada por control PID también responde
rapidamente cuando aparece la perturbacion, las actuaciones son muy grandes
comparadas con las actuaciones de control DMC, pero la sintonizaciéon del PID no
presenta una respuesta muy buena para este sistema ya que la temperatura no
logra estabilizarse en su punto de ajuste.

> Perturbaciones no medibles

Se utiliza la estrategia de control SSMPC para conocer la caracteristica de la
temperatura del tanque en presencia de ruido en el proceso. Se implementa el
estimador de estados Kalman para calcular el valor de los estados minimizando
el error estocastico cuando la sefial de ruido se encuentra presenta en el sistema.

Parametros del control SSMPC: N, =5; N, =1; | =0,d =1; T=0.1;

u

En la figura 50 se observa kh temperatura del tanque en presencia de ruido, su
comportamiento no es muy bueno cuando aparece el ruido en el proceso, ya que
las predicciones contienen muchos errores al no conocer con exactitud la
evolucién de los estados de la planta.

Figura 50. Temperatura de salida del tanque en presencia de ruido
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Se debe considerar el efecto del ruido en las predicciones y tratar de no alejarnos
del punto de ajuste, por esta razon se estiman los estados con el filtro de
Kalman, con el fin de reducir el error en la estimacion de los estados, ademas, se
busca suavizar el efecto del ruido lo mejor posible. La figura 51 muestra la salida
del sistema con la utilizacién del estimador Kalman.
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Figura 51. Temperatura de salida del tanque en presencia de ruido. (Utilizacion del filtro
de Kalman)
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Las actuaciones del control predictivo se ajustan debido a la estimacion de los
estados del proceso; como podemos ver con el empleo del estimador Kalman,
las variaciones de la temperatura se disminuye n logrando un mejor desempefio el
la dindmica del sistema. La implementaciéon de un estimador de estados surge
para solucionar el problema cuando los estados son dificiles de conocer, cuando
existe ruido en el proceso, el predictor por si solo no es capaz de mejorar la
caracteristica del sistema, necesita del estimador para luego generar predicciones
mas cercanas a los niveles de referencia.
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> Referencia variable

Esta es uno de los mas importantes aportes de este trabajo de grado ya que la
herramienta SICOMPC facilita al usuario modificar la referencia de varias formas
(senoidal, escaldn, pulso, diente sierra, rampa y triangular). La figura 52 muestra la
temperatura del tanque cuando la temperatura de entrada varia en forma senoidal.

Figura 52. Temperatura de salida con referencia senoidal

H.Ca,T {pie Fraccidn GF)
T T T T
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Salidas del sigema

Accion de confral

it ovimientos de conirol

En esta situacion es importante mencionar el conocimiento de la trayectoria
de referencia, ya que el regulador es mas exacto cuando conoce en cada
instante las muestras futuras de la referencia. Ademas, otra forma de lograr
predicciones exactas es implementar horizontes de control pequefios para que
las muestras lejanas al instante actual no se introduzcan en la funcién objetivo,
esto debido a que si el horizonte de control es grande y la referencia es
variable se pueden introducir muestras de datos que son valores no deseados.

Esta situacion se usa para la sintonia del control predictivo cuando la
referencia es variable.
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7.2. CONTROL PREDICTIVO EN SISTEMAS CON RETARDOS

El proceso de un horno de carbon al que se le quiere controlar la temperatura
mediante la variacion de la alimentacion de tension de entrada del sistema,
presenta una funcion de transferencia para la planta de la siguiente forma:

=T_ e’ ]
CA9 =y (10* s+1)* (5% s+1) (7.2-1)

El sistema posee retardos puros intrinsecamente, se debe tratar de buscar que la
temperatura del horno, busque lo mas rapido posible al punto de ajuste, el cual
genero un cambio de temperatura de 0°C a 1°C de forma escalonada, se debe
compensar el efecto del retardo de tal forma que el sistema responda ante esta
eventualidad rapidamente y se estabilice en la referencia indicada de temperatura.

Parametros del control DMC: Np:3; N,=1; | =0, d =1; T =1, N=70;
Parametros del control SSMPC: N =3; N,=1; | =0, d =1; T =1,

Parametros del control PID: kp=2.27; td= 1.49;ti=16.6; b=1;

La figura 53 muestra la temperatura de salida del horno de carbon para las
estrategias de control predictivo y control PID.

Figura 53. Temperatura de salida del horno de carbon. (control DMC, SSMPC y PID)
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En la Figura 53 se observa la eficiencia del control predictivo frente a
sistemas con retardos, debido a que una escogencia del horizonte de
prediccibn mucho méas grande que el retardo del sistema hace que su efecto
no sea considerable en la prediccién. EI minimo prototipo de control, es cuando
NP=td+1, siendo (td) el retardo del sistema. Para este caso el retardo del
sistema es 1y el horizonte de prediccion es 3 por lo tanto en la primera
iteracion el control predictivo tiene conocimiento de la salida del sistema a
priori, debido a esta razén cuando el sistema apenas empieza a evolucionar
justo después del retardo ya el controlador predictivo tiene suficiente
informacion para decidir adecuadamente la sefal de control que enviara a la
planta. La salida del control PID elimina el error es estado estable pero se
ajusta la referencia muy lentamente.

Las actuaciones de tensién para el horno de carb6n son mas fuertes cuando
se implementa el control predictivo que con el uso de las actuaciones del PID,

7.3 CONTROL PREDICTIVO EN SISTEMAS DE FASE NO MINIMA

Considere el problema del reactor de Van de Vusse. El modelo continuo de
espacio de estados es:

é 2.4048 0 Y u
=a Q;B:é L];C:[O 1];D:[0]
g0.83333 - 2.2381 & 1117y

Donde la salida del proceso es la @ncentracion de la sustancia y la variable
manipulada es la variacion de dilusién de la sustancia en el reactor.

Parametros del control DMC: N, =10; N,=1; | =0, d =1; T =1, N=70;
Parametros del control SSMPC: N =10; N,=1; | =0, d =1; T =1;

Parametros del control PID: sintonizacion ITAE, kp=1.1; td=0.62; ti=1.58; b=1;
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Para este sistema se puede deducir que la escogencia adecuada del horizonte de
prediccidén, permite eliminar el efecto de la fase no minima y evolucionar
adecuadamente la salida del reactor. EI comportamiento de la concentracion del
reactor, en los primeros instantes experimenta una respuesta inversa pero el
control predictivo trata de compensar ese efecto, de tal forma, que después de
cierto tiempo la concentracion busca ajustarse a la referencia, para eso las
actuaciones de control son fuertes en los primeros instantes. La salida del control
PID sintonizado con el criterio ITAE, le cuesta mucho superar la etapa de la fase
no minina del sistema sin poder estabilizarse en el punto de ajuste. En la Figura
54 se muestra la concentracion del reactor y las actuaciones de los controladores.

Figura 54. Concentracién del reactor. (Sistema de fase no minima)
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Si  se disminuye el valor para el horizonte de prediccion a siete muestras, la
concentracion de la sustancia del reactor se inestabiliza y por tal razon, se afirma
que la escogencia del horizonte de prediccién es importante para eliminar los
efectos de la respuesta inversa. Esto se muestra en laFigura 55.

Figura 55. Concentracion del reactor. (Sistema de fase no minima inestable)
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7.4 CONTROL DE POSICION Y VELOCIDAD DEL MOTOR DC

La figura 56 muestra el modelo de la planta del motor DC.

Figura 56. Planta del motor DC

CONTROL DEL MOTOR DC

CONFIGURACION FISICA PLANTA DEL PROCESO

Y : Voltaje
Aplicado

@) CONTROL DE POSICION MOTOR DG WC :Posicién Angular Eje

() CONTROL DE YELOCIDAD MOTOR DC VWO Welocidad de Rotacidn Eje

PARAMETROS MOTOR DC

Momento Inercia Rotor (dm) 3.2284=-006 kg.m~2isn?

Coeficiente De Amortiguamiento Sistema Mecanico (B) 3.5077e-006 Hms
Constante de fuerza electromotriz (K=HKe=K1t) 0.0274 Hm/Amp
4 Ohms

Resistencia eléctrica (R)

Inductancia eléctrica (L) 2.75e-0068 H

Rotor y Eje se consideran rigidos

[ Cancelar | [ Ok ]

Para este ejemplo, se asumen los siguientes parametros fisicos, [19].
— 2
Momento de inercia del rotor, J =0.01kgm /SZ .
Coeficiente de amortiguamiento del sistema mecanico, b=0.1Nms

Constante de fuerza electromotriz K=K, =K, =0.01NmyAmp
Resistencia eléctrica, R=1 ohm
Inductancia eléctrica, L=0.5H
Entrada: Fuente de Tension (V)
Salida: posicion del eje (9)
El rotor y eje se consideran rigidos
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> Ecuaciones del Sistema

El torque del motor (T ), se relaciona con la corriente de armadura (i) por un factor
constante (K,). La fuerza contraelectromotriz €, se relaciona con la velocidad de

rotaciéon mediante las siguientes ecuaciones
T=K.*i
. (7 .4-1)
e=k,*q
En base a la ley de Newton y la ley de Kirchoff, resultan las siguientes ecuaciones
diferenciales que describen la dinAmica del sistema:
J*q+b*q = K*i
di . : (7.4-2)
Lrp TRMI=V-K*g

1. Funcién de Transferencia

En términos de laplace se tiene:
* + * e
s*(Js+b)*q(s) = KI(s) (7.4-3)
(Ls+R)* 1(s) =V - Kg(5s)

Eliminando 1(s) podemos obtener la siguiente funcion de transferencia del

sistema, donde la velocidad de rotacion es la salida y la tensién es la variable
manipulada.

4 - A : (7.4-5)
V (J*s+b)* (L*s+R) +K

Para el control de posicion del motor, la funcion de transferencia que caracteriza el
sistema es:

K

q - (7.4-6)
V s*((3*s+b)*(L*s+R)+K?)

2. Espacio de Estado

La descripcidon del sistema de estados en el dominio temporal puede obtenerse

definiendo las variables fisicas, velocidad de rotacién q y corriente de armadura
i(t) como variables de estado, la tension de armadura v(t) como variable

manipulada y la velocidad de rotacion del motor como variable a controlar.

Espacio de estados para el control de la posicion del motor DC.
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g=[1 0 Q*a&y
gﬂ
]
Espacio de estados para el control de la velocidad del motor DC.
gu é-b Ku | €U
dé.u_é Tu gu o
wduek Ru'gUTeL
Al 6 —l:l u =, =
&t & L L éLa (7.4-8)
é U
a=11 0*e'g
éa

En caso particular se analiza el comportamiento del motor para los siguientes
parametros del control predictivo.

Parametros del control DMC: N, =5; N,=1; | =0, d =1; T =0.1, N=150;

La figura 57 muestra la posicion del motor DC mediante el control de la
alimentacion de entrada.

Figura 57. Control de posicion del motor DC
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Como se puede ver en la Figura 57 la posicién del motor mediante el control
DMC es rapiday se estabiliza en el valor deseado de la referencia, mientras que la
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sefal PID sintonizada por el método Cohen-Coon presenta un error en estado

estable y ademas presenta sobrepaso de la variable de salida con respecto a la
referencia de posicién en el motor.

En cuanto al voltaje de alimentacion en el control DMC, la sefial es mas fuerte y
penaliza rigurosamente los errores iniciales mientras que la sefal de voltaje en el
control PID la magnitud es pequefia. Los valores de este sistema se pueden
escalar con otros parametros, de tal forma que se puedan encontrar valores mas
reales de las sefiales manipuladas del sistema. Ahora para controlar la velocidad

del motor, la Figura 58 muestra la caracteristica de la velocidad angular del motor
DC.

Figura 58. Control de velocidad el motor del motor DC
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Las dos estrategias de control evitan el error en estado permanente pero el control
DMC, brinda mejor prestacion debido a que la respuesta es mas rapida, mientras
que la salida del control PID, es lenta, la tension en el motor debido al controlador
predictivo es mayor que la sefial del control PID, esta caracteristica no es muy
buena debido a que sefiales de control muy elevadas pueden afectar el
comportamiento del sistema y a nivel industrial deben existir restricciones en las

actuaciones con el fin de que los dispositivos que interviene en el sistema de
control no sufran dafos.
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Se utiliza ahora el control DMC con restricciones en la velocidad del motor, se
obliga a que el sistema no pueda sobrepasar una referencia de velocidad de 0.8
rad/s. y un voltaje de 25 volts. La figura 59 muestra la velocidad del motor con
restricciones de seguridad en el proceso.

Figura 59. Velocidad del motor DC con restricciones
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Se puede ver que la velocidad del motor se establece en 0.8rad/s, ademas, el
rango de la actuaciones del voltaje no sobrepasan los 25 volts. Al implementar las
restricciones se optimiza mejor el proceso con el fin de no violar criterios de
seguridad.
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7.5 CONTROL DE POSICION DE LA BARRA Y LA BOLA

La figura 60 muestra el modelo del sistema barra y bola.
Figura 60. Modelo experimental barra-bola

CONTROL EXPERIMENTO BARRA - BOLA

CONFIGURACION FISICA PLANTA DEL PROCESO

Wariable manipulada

VM -Variacion Angulo
T.
engranaje theta s e ) T_i
= e \
Barra
Dra=z<

Palanca
S

Variahle de salida ; r
VC Posicién de la bola Engranajes. ‘;\{*
/—f\'\

PARAMETROS DE LA PLANTA

M masa de la hola 0111 kg
R radio de la hola 0.015 m

d offset de brazo de palanca 0.03 m

L longitud de la barra 1 m

J momento de inercia de la bola 9.99e-006 kg™m~2
r coordenada de posicion de la hola

alpha coordenada angular de la barra

theta angulo del servo engranaje

[ Cancelar | [ Ok J

Planteamiento del problema de control.

Se coloca una bola sobre una barra, donde se permite rodar con un grado de
libertad a lo largo de la barra. Se adiciona un brazo de palanca a la barra en uno
de sus extremos y un servo engranaje en el otro. A medida que el servo engranaje
gira a un angulo (q), la palanca cambia el angulo de la barra (a). Cuando se

cambia el angulo a partir de la posicién vertical, la gravedad ocasiona que la bola
ruede a lo largo de la barra. Debe disefiarse un controlador para este sistema de
modo que pueda manipularse la posicion de la bola, [19].

Para este ejemplo, se asumen los siguientes parametros fisicos, [19].

Masa de la bola, M= 0.11 kg
Radio de la bola, R=0.015m
Offset de brazo de palanca; d=0.03 m
Aceleracion gravitacional, g=9.8 m/s"2
Longitud de la barra L=1.0 m
Momento de inercia de la bola J =9.99e- 6kgn?/s”.
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Coordenada de posicion de la bola (r).
Coordenada angular de la barra (a).

Angulo del servo engranaje (q ).
Ecuaciones del Sistema

La ecuacion que relaciona el angulo de la barra con el angulo del engranaje puede
aproximarse a una relacion lineal mediante la ecuacion:

a= %* q (7.5.2-1)
1. Funcion de Transferencia del sistema.

La variable controlada es la posicion de la bola y la variable manipulada es la
posicion angular del servo engranaje y se expresa asi:

Rs)__ __mgd , 1 (7.5.2-2)
q(s) L(i +m) s
RZ

2. Espacio de Estados de la planta.
Normalmente se manipula el &ngulo del engranaje (q ) para controlar la posicion r

de la barra y bola, pero para esta aplicacion se controla la posicion angular de la
barra mediante el control del torque aplicado en el centro de la barra.

La representacion en espacio de estado del ejemplo de la barra y bola es:

. é0 1 0 ou
FU & g ——m ol &U g,
d & € e J p U & u Vo
—€ uU=¢ C—*+m= Ux € 04 eUx
d éad & éR 2 g @y €U (7.5.2-3)
gﬁa‘g g0 0 0 04 & U glg
u A g 1]
g 0 0 oY
ér u
& u
r=[1 0 0J*¢ ¢
ea u
G
& 0

La variable manipulada es uy la variable controlada es la posicion de la bola.

Parametros del control DMC: N =5; N,=1; | =0, d =1; T =0.1, N=150;
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Figura 61. Control de posicion de la bola
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En la Figura 61 se puede ver que la posicion de la bola es oscilatoria y que al
sistema le cuesta estabilizarse en un valor de ajuste de posicion para la bola, el
sistema evita el error en estado estacionario. De todas formas se debe evitar
este comportamiento oscilatorio en los primeros instantes del funcionamiento
de este experimento, se debe tratar de que la posicion de la bola se estabilice
rapidamente.

Por otra parte la salida del sistema controlado por PID es inestable y
sintonizado con Zieglel-Nichols no alcanza a presentar la verdadera
dindmica del sistema, el método de identificacion a lazo abierto no es muy
bueno en este caso. Ahora se ajustan los pardmetros del control DMC para
mejorar el comportamiento del sistema, evitando las oscilaciones a lo largo del
horizonte de prediccion.

Se ajusta el control predictivo a un horizonte de prediccion igual a 9 y el
horizonte de control igual a 3 de tal forma que en los célculos de la funcion
objetivo se pueda optimizar mejor lo errores en la prediccién. La ponderacion
de control es cero y la ponderacion del error de prediccién es 1 para obtener un
control fino sin sobreactuaciones en la sefial manipulada.
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La figura 62 muestra la respuesta del sistema con parametros de control DMC
ajustados.

Figura 62. Control de posicion de la bola. (Parametros ajustados)
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Bajo este criterio de control el sistema logra estabilizarse generando asi
sefales de control muy fuertes en los primeros instantes, esto no es del todo
muy bueno considerando los efectos de seguridad del proceso, pero para esta
aplicacion se obtienen resultados éptimos generandose respuestas rapidas a
la salida.
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7.6 CONTROL PREDICTIVO DE UNA MAQUINA DE PAPEL

En la figura 63 se presenta el proceso para la maquina de papel, se indica las
variables controladas y manipuladas del proceso, ademas, se explican la
descripcion del proceso.

Figura 63. Planta del sistema de la maquina de papel

... CIOx|

CONTROL MAQUINA PAPELERA

DESCRIPCION DEL PROCESQO

" oG Variables de salida
£ N . WIC1:HZ
-ir alimentador VC2Z-NZ
tangue WVariables manipuladas
S alimentacidn VM1:Gp
My M WMZ:Gw
caja
L _»Ccabecera o
H, M, r

N, turbulencia : cahble ; papel
Fa] humedo

aguas rapidas

x —

PARAMETROS DE LA PLANTA

HMivel del tangue (no medible). H1 {m)

Mivel de la cabecera (medible). HZ2 {m)
Consistencia del producto del tangque (no medible). N1
Consistencia del producto de cabecera (medible). N2

Flujo de alimentacian de materia prima del tangue Gp (m*3/s)

Reflujo de entrada al tangque Gww (™ 3/8)

Cancelar

La dinAmica del sistema a controlar se identifica de esta forma, [20]:

GHIK +1)y €002 0 0 0y éHUK)y ¢0.65 065y
& - a é a é a .
gHz(K +1)u:go.11 043 0 0 éHz(K)qugo.zs 0.28 1, €Gp(K) U
NYK+1)G 60 0 03 004 eNYK)u &.52 - 0740 HBwk)y
EN2(K +1)f .10 - 067 03 043 &N2K)H §0.99 015§

(7.6-1)

El sistema para la maquina de papel busca controlar el nivel del tanque del agua
y la consistencia del tanque mediante la manipulacion de los flujos de
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alimentacion vy el flujo entrante, los nombres para estas variables de proceso los
puede revisar en la figura 63.

Parametros del control SSMPC: N =10; N,=3; | =[0.6;0.6], d =[3.2;3.2} T =0.1;
En la figura 64 se muestra la respuesta del sistema de la maquina de papel.

Figura 64. Control de nivel y consistencia del tanque de agua en la maquina de papel

H2(rm), M2
T T
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Accion de confrol
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Como resultado las variables interaccionan muy bien entre si de tal forma que las
variables controladas alcanzan sus puntos de ajustes muy rapidamente y se
eliminan los errores estacionarios. Las actuaciones de control son fuertes en los
primeros instantes de error con el fin de estabilizar el sistema lo méas rapidamente
posible. Como se observa en la figura 64 las acciones de los flujos en el proceso
interactian a lo largo de todo el proceso para mantener las variables controladas
en sus referencias. A los 5 segundos aparece un cambio en el punto de ajuste del
nivel del tanque de tal forma que disminuye de 5 a 4 metros, el punto ajustado
para la consistencia del tanque se mantiene igual en todo el proceso.

En la figura 65 se muestra la respuesta del nivel del tanque y de la consistencia
del tanque cuando sucede el cambio en el punto de ajuste.
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Figura 65. Control de nivel y consistencia del tanque de agua en la maquina de papel,
Cambio en el punto de ajuste
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El sistema reacciona frente al cambio en el punto de ajuste, se debe notar la
interaccidn entre las variables debido a que cuando se afecta la referencia del
nivel del tanque, la consistencia del tanque también se afecta y actla de acuerdo
a la dindmica del proceso, lo mismo sucede para las actuaciones de las sefiales
de flujo que interviene en la maquina de papel.
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7.7 HERRAMIENTA SICOMPC VS HERRAMIENTA SYSQUAQUE

SysQuake es un Potente, flexible e innovador software para el disefio y
simulaciéon de sistemas dinamicos. Se diferencia por su interactividad sin
precedentes que incrementa la productividad del usuario. A continuacion se
validan algunos resultados de la herramienta SICOMPC frente a la herramienta
de computo SYSQUAQUE en el disefio de control predictivo y control PID ideal.

» Control de un reactor quimico.

Uno de los ejemplos disponibles en la herramienta consiste en un tanque de
mezcla, donde las variables a controlar son la concentracién de salida y la
temperatura del reactor, ylas variables manipuladas son el flujo de material yde
liquido refrigerante, [21]. La matriz de transferencia del reactor es la siguiente:

é 1 S5 U
(:ay](s)g_ €1+01s 1+s Y, g,ll(s)u (7.7-1)
- e u L
&A o L 2, &9y

&+05s 1+0.4s0

Los horizontes de prediccion para ambas variables se han establecido a un valor
de 3, los de control a 2 y los pesos d y | a 1y 0.1 respectivamente. Las
referencias deseadas han sido de 0.5 para la concentracion de salida y 0.3 para la
temperatura del reactor. En el instante de muestreo 70 se puede observar en las
la figuras 66 y 67 que se ven en la siguiente pagina, que se produce un cambio de
consigna en la concentracion de salida de 0.5 a 0.4, reaccionando ambas
variables frente al cambio. De esta forma se refleja la interrelacién existente entre
las variables.

Parametros del control SSMPC: N =3; N,=2; | =[0.1;0.1], d =[1;1]; T =1;
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La figura 66 muestra la simulacion del control predictivo para la planta del reactor
mediante la herramienta SYSQUAQUE.

Figura 66. Control del reactor mediante la aplicacion de la herramienta SYSQUAQUE
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La figura 67 muestra la simulacién del control predictivo para la planta del reactor
mediante la herramienta SICOMPC.

Figura 67. Control del reactor mediante la aplicacion de la herramienta SICOMPC
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Analizando las respuestas de las dos herramientas se puede decir que la
herramienta SICOMPC presenta un comportamiento similar al de la herramienta
SYSQUAQUE, esto con el fin de validar los resultados de la herramienta con otras
herramientas poderosas en el mercado del software de simulacion de control.

A continuacion se simula la siguiente planta para analizar la respuesta en las dos
herramientas, con el fin de validar la potencialidad de la herramienta SICOMPC
frente a otra herramienta de simulacion de control predictivo y control PID.

1
GP(S): 32 +S+1

Parametros del control: N =5; N,=1; | =1, d=1; T =0.3;

La figura 68 muestra la simulacién del control predictivo para la planta del reactor
mediante la herramienta SYSQUAQUE.

Figura 68. Simulacién de control predictivo. (Herramienta SYSQUAQUE)
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La figura 69 muestra la simulacion del control predictivo para la planta del reactor
mediante la herramienta SICOMPC-SSMPC.

Figura 69. Simulacién de control predictivo. (Herramienta SICOMPC-SSMPC)
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La figura 70 muestra la simulacion del control predictivo para la planta del reactor
mediante la herramienta SICOMPC -DMC

Figura 70. Simulacion de control predictivo. (Herramienta SICOMPC-DMC)
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Como podemos ver en las anteriores figuras los resultados de las dos
herramientas es bastante cercano por tal razon podemos verificar que los
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resultados obtenidos con la herramienta SICOMPC son similares ala otra
herramienta.

Simulacion de estrategia de control PID digital SICOMPC VS SYSQUAQUE .
Parametros del control PID: kp=1; td=1;ti=1; b=1;

Las figuras 71 y 72 muestran respectivamente las salida del sistema mediante el
control PID sintonizada con los mismo parametros de control.

Figura 71. Simulaciones de control PID. (Herramienta SICOMPC-PID)
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CONCLUSIONES

Finalizando el presente trabajo se tienen las siguientes conclusiones.

1.

Se cumplieron los objetivos planteados en la propuesta de trabajo
de grado.

. Se desarrollé6 una herramienta computacional (SICOMPC) en la

plataforma de MATLAB® que permite simular diversos escenarios
y estrategias de control predictivo, comparando su desempefio con
la estrategia de control PID.

El programa SICOMPC es una herramienta para simulacion de
control predictivo como método didactico de aprendizaje en control
de procesos industriales para la comunidad académica de la
Universidad Industrial de Santander.

La herramienta SICOMPC permite implementar las estrategias de
control predictivo de una forma sencilla puesto que el disefio de la
interfaz bosqueja las estructuras de control, ademas, resulta facil de
interpretar por del usuario final.

La herramienta SICOMPC permite configurar estrategias de control
PID convencionales con el fin de comparar criterios de rendimiento
con los controladores predictivos.

Se desarrollé6 un manual de usuario yuna guia de laboratorio para
gue los estudiantes interesados en la herramienta puedan entender
facilmente su funcionamiento y las caracteristicas generales de los
controladores predictivos implementados.

. La herramienta computacional cumple con criterios de desempefio,

validacion ya que si el usuario no accede los datos correctamente
(SICOMPC) autométicamente se encarga de indicar los errores de
configuracion.

Para futuros trabajos de grados relacionados con la tematica de

control de procesos, esta herramienta resulta Gtil como soporte de
capacitacion en control predictivo.
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RECOMENDACIONES

1. Continuar trabajando en el desarrollo de los objetos de la tematica de
control predictivo aplicados a la industria de procesos.

2. Se recomienda la continuacién de este trabajo, de tal forma que sea

posible la implementar otras técnicas de controladores predictivos y
técnicas de sintonizacion especificas.
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INTRODUCCION

El programa SICOMPC, es una herramienta que permite la Simulacién del Control
Predictivo Basado en Modelos, creado con el fin de convertirse en un instrumento
pedagdgico para la materia de sistemas de control.

1. INSTALACION DEL PROGRAMA

Pasos a seguir:

1. Abrir el archivo SICOMPC.zip y extraer los archivos que este contenga en su
carpeta, y colocarlos en la carpeta work de MATLAB.

2. Desde la linea de comando de MATLAB, ejecutar el archivo sicompc. Se abrira
la ventana de inicio del programa.

3. El programa esta listo para usarse.

2. REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA

Requerimientos minimos:
3. Procesador Pentium Il (800MHz), en adelante ; 256 MB memoria RAM.
4. MATLAB 7.0
5. Resolucion de pantalla 800 x 600 pixeles.

3. FUNCIONES DEL PROGRAMA
La herramienta SICOMPC realiza las siguientes tareas:
3.1 Configuracion de la planta del proceso.
> Introduce la funcion de transferencia o el sistema en espacio de estados del
proceso.
» Ingreso de retardos en la planta.
> Ingreso de perturbaciones medibles y no medibles.
> Grafica de respuesta del sistema en el tiempo, a diferentes entradas de
referencias. (escalon, pulso, senoidal, rampa, tren de pulsos y diente de
sierra).

3.2 Configuracion del modelo de prediccion.

> Introduce la funcion de transferencia y el sistema en espacio de estados del
modelo de prediccion.

3.3 Ajuste del controlador predictivo basado en modelos:
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Y V

YV

>

>

DMC: Control por Matriz Dinamica (Dynamic Matriz Control)

SSMPC: Control Predictivo Basado en Modelos de Espacio de Estados
(State Space Model Predictive Control).

Longitud del modelo de prediccion.

Configuracion de parametros del control predictivo. (horizonte de control,
horizonte de prediccién, ponderacion de control y ponderacion del error de
prediccion).

Configuracion de filtro en la trayectroria de referencia y trayectoria futura
conocida.

Ingreso de restricciones de seguridad en las variables manipuladas y
controladas del proceso.

Sintonizacion de parametros.

3.4 Ajuste del controlador PID ideal:

VV VYV

Y

Control PI, Control PD, Control Pl y Control PID.

Configuracion de parametros del control PID. (constante proporcional,
tiempo derivativo, tiempo integral y ponderacién de referencia).

Ingreso de restriccion en la variable manipulada.

Identificacion de controladores por el método de curva de reaccion de dos
puntos, con coeficientes de Smith.

Sintonizacién por los métodos a lazo abierto de: Siegler-Nichols, Cohen-
Coon y criterios de errores integrales |IAE, ITAE e ISE.

3.5 Parametros de tiempo de simulacion.

>

Ingreso del tiempo final de simulacién, periodo de muestreo. IEstimador de
estados.

3.6 Estimador de estados.

>

Filtro de kalman variante en el tiempo.

3.7 Resultados

» Grafica de variables manipuladas y variables controladas del proceso.
> Grafica de estados del sistema, error de prediccion, covarianzas en el error

de estimacion de los estados y las referencias.
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4. EJECUCION DEL PROGRAMA

A continuacion se explica de manera general como utilizar la herramienta
computacional SICOMPC, es necesario para adquirir destreza en su utilizacion
seguir las siguientes recomendaciones:

> Inicio del programa.

La figura 1 muestra el comando que el usuario debe digitar en la pantalla de inicio
de Matlab para cargar la herramienta SICOMPC.

Figura 11.' Inicio a SICOMPC.

= Sicompcl

Ventana de inicio de la herramienta SICOMPC

La figura 2 muestra la ventana inicial de SICOMPC

Figura 2. Ventana de inicio SICOMPC
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» Seleccion del algoritmo de control predictivo.

La figura muestra la seleccion de los algoritmos de control DMC Y SSMPC.

Figura 3. Algoritmos de control predictivo

CONTROL POR MATRIZ DINAMICA
DMC

CONTROL PREDICTIWVO BASADO
EHN ESPACIO DE ESTADOS

SSMPC

Al dar clic sobre estas dos opciones se abren las ventanas de configuracion de las
estrategias del control predictivo.

4.1 Algoritmo de control DMC.

La figura 4 muestra la ventana de configuracion del algoritmo de control DMC

Figura 4. Ventana principal para el control DMC
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» Introduccion de planta del proceso y el modelo de prediccién.
Para la utilizacion del programa, es necesario que la funcién de transferencia del

proceso se encuentre expresada en polinomios del numerador y el denominador.
Se introducen los coeficientes de los polinomios para cargar la funcion de
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transferencia, o las ecuaciones de espacio de estados de la planta del proceso y
el modelo de prediccién, los coeficientes de los polinomios se deben ingresar en
forma descendentes mediante un vector, separados entre ellos por espacios o por
comas.

> Ingreso del modelo de la planta 'y el modelo de prediccién en espacio de
estados y en funcion de transferencia.

La figura 5 muestra el panel donde se seleccionan los modelos en funcién de
transferencia y en espacios de estados.

Figura 5. Espacio de estados y funcion de transferencia

Dinamica Del Proceso
O Funcian Transferencia

O Espacio De Estados

En la figura 6 se especifica el ingreso de la planta y el modelo del predictor. Luego
se ejecuta en la barra de menu la opcién (Dindmica del proceso).

Figura 6. Menu para seleccion del modelo de la planta y el predictor

Dinamica Proceso
Flarta Cel Proceso
Modelo Prediccidn
Sistema Espacio Estados

» Ingreso de la planta del proceso como funcién de transferencia y en
espacio de estados.

La figura 7 muestra la ventana donde se ingresa la planta del proceso y el modelo
de prediccién. Se ingresan los polinomios del denominador y numerador de la
funcion de transferencia. Ejemplo:

y(s) _ 1

u(s) 5*s’+s+3
La forma de ingresar los denominadores y lo numeradores de la planta obedece a
la misma forma como lo hacemos e n Matlab.
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Figura 7. Introduccién de los coeficientes del numerador y denominador de la funcién de
transferencia

5 11
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La figura 8 muestra la ventana donde se introducen las matrices dinamicas de la

planta.
Figura 8. Ingreso de las matrices dinamicas de la planta

De igual manera el usuario introduce las matrices dinamicas del sistema A,B,C Y
D, en forma matricial en cada un de las cajas y luego presiona ok.

» Ajustes de tiempo de simulacion, periodo de muestro y longitud del
modelo del sistema.

La figura 9 muestra el panel donde se configura el tiempo de simulacion, el
periodo de muestreo y la longitud del modelo de prediccion para el caso del
algoritmo de control DMC.

Figura 9. Configuracion del periodo de muestro, tiempo de simulacién y longitud del

modelo.
Tfinal
[ & >
Periodo Muestreo T
[ & 5
Longitud del modelo H
I_ < >

El algoritmo DMC, necesita el conocimiento de la longitud del modelo, siempre se
busca que estos criterios (tfinal, T, y N), sean tal, que se conozca la verdadera
dinamica del sistema. Normalmente es recomendable configurar N>tfinal, con el fin
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de que el modelo de prediccion conozca el conocimiento de la dindmica del
sistema en todo la simulacion.

4.2 Algoritmo de control SSMPC.
La figura 10 muestra la ventana de configuracién del algoritmo de control SSMPC.

Figura 10. Ventana principal para el control SSMPC
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La figura 11 muestra la ventana donde se introduce la funcion de transferencia del
sistema, el usuario especifica el nimero de variables controladas y manipuladas
gue tiene la planta, generando una matriz de funciones de transferencia.

Figura 11. Funcion de transferencia del sistema
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» Configuracion de la referencia, errores de modelado y tiempo muerto
del sistema.

La figura 12 muestra el panel donde el usuario puede configurar el cambio en el
punto de ajuste del sistema, el tiempo muerto de la planta y el error en el
modelado de la planta.

Figura 12. Cambio de setpoint, tiempo muerto y error en el modelo de la planta

Setpoint w
[ cambios Setpoint
Error modelo I—
D planta
Tiempo Muerto Sistema

[ ] Retardo planta I

En esta herramienta se extiende la posibilidad de aplicar diferentes referencias,
como podemos ver en la figura 13.
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Figura 13. Tipos de referencias

Setpoint -]
Escalon

Pulso

Rampa

Senoidal
Cuadrada
Diente Sierra
Tren De Pulsos

Los valores para el error de modelo y tiempo muerto deben ser positivos, de lo
contrario el programa valida errores en el ingreso de los datos.

» Seguimiento de la trayectoria de referencia

La figura 14 muestra la ventana de configuracion para la activacion del filtro en la
referencia y el conocimiento de la trayectoria futura.

Figura 14. Seguimiento de la trayectoria de referencia

Sequiniento De La Trayectoria
De Prediccion

|:| Referencia Futura Conocida

|_| Filtto Trayectoria Altha
Predician

En la figura que se muestra en la figura 29 se configura el comportamiento de la
trayectoria del sistema, el efecto de la trayectoria futura conocida sobre el
horizonte de prediccion, que es importante cuando la referencia es variante en el
tiempo.

El filtro de la referencia, es una aproximacion del camino que toma la trayectoria
del sistema, e indica que tan fuerte sera el movimiento de la trayectoria o que tan
débil sera mediante el pardmetro alfa de acuerdo a esta ecuacion:

wit)=yt) y wt+k)=aw(t+k- 1)+ (1-a)r(t+k),k=1....Np

» Perturbaciones medibles y no medibles.

La herramienta permite adicionar perturbaciones medibles al sistema tipo impulso
y tipo escaldn, en cuanto al ruido se configuran ruidos aleatorios con medio igual
a cero. La figura 15 muestra las ventanas para configurar las perturbaciones en el
sistema.

122



Figura 15. Perturbaciones medibles y no medibles

Perturbaciones Medibles

Pert Entrada {Din}
Amp T inicio

Tipo st =
f_-_':‘-' Impulso | ' ! !

) Escalon Pert Salida {Dout)
Amp T inicio

Pertutbaciones Ho Medibles
Tinicio Hivel De Ruido
Ruido De Proceso “m LJ QH Covarianza
Ruido De medicion (¥} |_‘ RH Covarianza |_|
l Cancelar l l 0k l

> Estrategia de control predictivo.

La figura 16 muestra el diagrama de bloques del control predictivo implementado
en la herramienta SICOMPC.

Figura 16. Estructura de control predictivo. (SICOMPC)

Error Futura Accion De Control Salida Hi=)

Optimizador Planta
& i i . .
Restricciones Salidas Actuales

Salidas Futuras Seguridad Pazadasz

|
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» Configuracion de los parametros de control predictivo

La figura 17 muestra el panel donde el usuario introduce los pardmetros del
controlador predictivo. En caso de que sea el control SSMPC para sistemas

multivariables, los parametros de ponderacién son vectores que corresponden con
las dimensiones del sistema.

Figura 17. Pardmetros del control predictivo

Estrategia De Control

Control S5MPC |

H. Prediccion k1 1
H. Prediccion Final N2

B »

Horizonte Control

B »

Fonderacidan Cottrol

Fonderacidn Error

Isirltonizacién SSMPC |

Salida Predictor

L |
1 prediccion FET 1
| Error De prediccion_ |

Se introducen los parametros del controlador predictivo, (horizonte de control,
horizonte de prediccion, ponderacion de control y ponderacién del error). El boton
de sintonizacién nos muestra valores para los parametros donde el controlador se
espera que funcione adecuadamente.

La figura 18 muestra la descripcion del panel de sintonizacion de los parametros
del control predictivo.
Figura 18. Sintonizacion del control predictivo

-» sintoniadmc [CR=]_]

Estrategia De Sntonizacion DMOC

4. Periodo De Muestreo T T== oA
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M= Hp == Hu H=>= 150
3F. Horizonte Prediccion Hp iMuestras)
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4. Horizonte Control Ho (Muestras)
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5. Ponderacion de la Senal de Control Yo
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B. Ponderacion del Error de Prediccian  We

e 1

Cerrar
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» Restricciones en las variables del proceso

Cuando se desea activar la casilla de restricciones en el proceso aparece esta
ventana; en ella el usuario puede introducir lo limites establecidos para la
seguridad de sus variables controladas y manipuladas. La figura 19 muestra la
ventana de configuracién de las restricciones para el control predictivo.

Figura 19. Ventana restricciones de seguridad

Optimizador Entradas Salidas
Restricciones De Seguridad 1 1

Restricciones Restricciones Restricciones Movimientos
De Las Salidas De Control U De Control DU

ywrmind o wrmax] os urmin’ o umax | 4z durmini [ e dumax EEE
yin2 yrmax? | urminz urmax2 duminz durmas

¥min3g yimax3 _' | urming | | umax3 | dumin3 | durmax

yrmind yrnax | | urmind [ | umaxa | durning | durnax

[Cancelar] [ Ok ]

Nota: no siempre la optimizacion encontrara puntos flexibles de solucion, esto se
debe a que el sistema no puede evaluar el criterio de la funcion objetivo en la
prediccidn. Para el control PID, solo se puede manipular la restriccion en la sefal
de control.

4.3 Estrategia control PID ideal

La figura 20 muestra la estructura del controlador PID ideal.

Figura 20. Estructura del control PID

Sistema De Control Pid | sintonizaciéon PID_ |

Erraor Actual Accidgn De Cortrol =Zalida PID

Planta [

Se selecciona el tipo de controlador, (P, PI, PD y PID).

Se introducen los parametros (kp, ti, td) vy la restriccion de referencia; el usuario
puede elegir diversas formas de sintonizacién para el control PID. La figura 21
muestra la seleccion del tipo de control y los métodos de sintonizacion
implementados.
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Figura 21. ParAmetros del control y métodos de sintonizacion PID

Control PID

P Pd PiPid |

Sintonizacion PID j
Constarte

Proporcion

T. Derivativa
T. Iritegral

Ponderacitn
Referencia

| Salida PID i

Sintonizacion PID
Sintonizacidn PID
Manual

Ziegler y Hichols
Coheny Coon
IAE

ISE

ITAE

Las técnicas de sintonizacion sonimplementadas bajo la identificacion de la curva
de reaccion en lazo abierto del sistema, por tal razon para sistemas con dinamicas
dificiles la sintonia del PID tal vez no sea la adecuada.

» Modelo de la planta con estimador de estados Kalman.

La figura 22 muestra el diagrama de bloques de la planta en presencia de
perturbaciones y con el estimador de Kalman para la estimacién de los estados

Figura 22. Modelo de la planta con perturbaciones y el filtro Kalman

Sistema Lazo Abierto G{s) Salida Planta G{S}

Planta Del Proceso En Presencia De Perturbaciones

Estimador Estadoa Halman

Estimador de Estados Kalman (t} | | Helt)
Ganancia FKT | Salicla Fl

| Sefial Entrada

Perturbacidn Ertrada Sallda Planta )

D) — R X
L) — :
RS | Estados Del Sistema |

Ruico Proceso Droutit

Perturbacion Salida Perturbaciones Medibles |
Ruido Medicion

[Perturbaclones no Medibles ]
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» Seguimiento de la barra de menu.
» Menu archivo.

La figura 23 describe el menu archivo de la herramienta.

Figura 23. Menu archivo

BN Cinamica Cel Pr
Limpiar [

Freferencias
Configuracion color
Ir a panel inicial
Salir

Contiene las opciones:
Limpiar: borra todas las variables de la simulacion.

Configuracién del color: muestra los colores de las variables manipuladas vy
controladas del sistema.

La figura 24 muestra le ventana de configuracion del color de las variables del
sistema.
Figura 24. Configuracion de los colores

Espacilicaciis da celores

Warkslk| crmiraiwiay
9 dal pracictor Dk

bl candral Pl

pania bign nerak

Smdkim de in pleris oo &b

Viarishins Rasdpledes

__________ B fuml i Co i Ddd

SN du coriral PE

Ir a panel principal: nos lleva la pagina de inicio SICOMPC.
Salir: salida de la aplicacion.

Preferencias: modificacion de las unidades de las variables que interviene en el

sistema de control. La figura 25 describe el panel para configurar las unidades de
las variables.
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Figura 24. ventana de preferencias
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» Menu aplicaciones.

La figura 25 describe el menu aplicaciéon para la herramienta, donde se encuadran
diversas modelos de plantas.

Figura 25. Menu aplicaciones SICOMPC

N Ejemplos  ayuda

Control Servomecanismo DT con carga

1, p= o=
Aplicacic o
Control Pendulo Invertido
Control Suspensidn Del Wehiculo Contraol Motor Dc

(Souael (22 47 (= ol Control Barra bola |

Control Maguina Cie Fapel | s

Control Del Reactor Quimico __Cc'r-lt_ro_l _SLJSPEFISI_OFI BUS
Ejemplo: Control motor DC, se abre la configuracion de la planta del motor DC.
Lo mismo para las otras aplicaciones dando clic sobre la opcién se varian los
escenarios de configuracion, estas aplicaciones de la herramienta se cargan por
defecto proporcionando parametros al control DMC, SSMPC Y PID luego el
usuario final puede modificarlos.

128



» Menu ejemplos.

La figura 26 muestra el menu ejemplo y sus opciones.

Figura 26. Menu Ejemplos

gjemplos [

sistemas estables

sistemas inestables

sistemas con retardos puros
sistema con fase minima

En esta barra de menu se consideran varios ejemplos de diferentes tipos de
sistemas, para acceder a ellos se procede de igual forma que se hace con el menu
de aplicaciones.

» Menu ayuda.

La figura 27 muestra el menu ejemplo y sus opciones.

Figura 27. Menu ayuda

Manual de usuario
Cocumentacion DMC

Tutorial DMC
acerca de

Aqui el usuario puede conocer el manual de usuario y conocer acerca de los
autores del software, documentacion de la tematica y ver un video tutor de la
herramienta.

» Iniciando la simulacién

La figura 28 muestra el boton simular, boton limpiar y el boton salir de la
aplicacion.
Figura 28. Boton de simulacion, boton limpiar y botén salir

i_impiar] [Simular] [ Salir ]
Estos tres botones le permiten al usuario limpiar, simular y salir de la aplicacion.
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4 Aresultados.

Para ver ejemplos de la herramienta SICOMPC, por favor remitase al capitulo 7
del trabajo de grado:

HERRAMIENTA COMPUTACIONAL PARA LA SIMULACION DE SISTEMAS
QUE OPERAN CON TECNICAS DE CONTROL PREDICTIVO

Cualquier informacién adicional puede dejar sus comentarios en la siguiente
direccion de corre del autor.
Email: Robbins84 @hotmail.com

4 5Posibles errores.

» Ingreso de valores negativos. La herramienta muestra un aviso de error
cuando el usuario introduce un valor negativo en parametros que solo
asumen valores positivos. La figura 29 muestra la ventana de configuracion

del error.
Figura 30. Error por valores negativos prohibidos.

6 Elwalor deltiempo de simulacion debe ser positiva

» Ingreso de letras en campos numericos.

La figura 31 muestra le ventana de configuracién de error cuando se introducen
caracteres en campos NUMEricos.

Figura 31. Error por ingreso de letras en valores numéricos.

a Los datos ingresados deben ser numericos

| o |
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» Errores por dimensiones en las variables.

La figura 32 muestra la ventana de configuracion del error cuando no hay
compatibilidad entre las dimensiones del sistema.

Figura 32. Error por incompatibilidad de dimensiones en las variables del proceso

=
R R
=

8

TP ek ]| e N i i ::..i.o.c il

N |ms dimenzianes de los paramnetos de contal S5MFC () no coinciden con | ~——
Ima el sistarma
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