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RESUMEN

La presente tesis consiste en la implementacién de una plataforma para
sintonia y simulacion de controladores predictivos. La metodologia parte del
conocimiento de las diversas variantes y los aspectos algoritmicos del MPC.
Posteriormente y producto del estudio se construye en MATLAB® Ia
plataforma de simulacion. A continuacion se detalla a manera de resumen el

contenido capitular de la presente tesis.

En el capitulo 1 se presenta la motivacién, los objetivos de la tesis y la

solucién adoptada. Por ultimo se detalla la estructura capitular de la tesis.

En el capitulo 2 se presenta un estado del arte de la metodologia de control.
Se analiza la evolucién del control predictivo reflejada en las variantes que
presenta. Posteriormente se presentan las alternativas comerciales para la
industria. Finalmente se da una breve revisidbn de las herramientas de
sintonia y simulacién con las que se cuenta en la actualidad, haciendo

énfasis en MPCTool de MATLAB®.

En el capitulo 3 se presenta el fundamento de la estrategia MPC. El anélisis

parte de una introduccion en la que se anota una idea muy generalizada del
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control predictivo. Posteriormente se estudia el fundamente mateméatico del
algoritmo adicionando aspectos relacionados a la estimaciéon de estados y la
incorporacion de restricciones. Seguidamente se presenta una solucion al
problema de optimizacién utilizando programacion cuadratica. Por ultimo se
presenta detalles del controlador predictivo con incorporacion de

restricciones en las variables manipuladas y variables de salida.

En el capitulo 4 se presenta la implementacién de la plataforma de
simulacién SIMUMPC. Esta plataforma se basa en la utilizaciéon de MATLAB®
como herramienta de programacion. Se inicia proporcionando detalles del
protocolo de comunicacién para el intercambio de informacion entre el PC-
planta y el PC-controlador. Posteriormente se dan detalles del algoritmo para
obtener el modelo identificado, el mismo que puede servir al PC-controlador
para la ejecucién del algoritmo MPC. A continuacion se presenta la
implementacion del algoritmo MPC escogido. Al final de este capitulo se

presentan los resultados de las pruebas realizadas.

Finalmente se presentan conclusiones y recomendaciones producto de la

investigacién realizada.
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INTRODUCCION

El control predictivo basado en modelo es una estrategia de control
altamente atractiva que puede tratar con procesos de dinamica compleja, no
lineal y multivariable. Hoy en dia existen diversas variantes de esta estrategia
y estas dependen del formato de modelo utilizado por el controlador para
realizar las predicciones de salida. En este trabajo se presenta la
implementacién de una plataforma basada MATLAB® para el entrenamiento
en la sintonia de controladores predictivos. Esta plataforma tendra la
particularidad de que puede funcionar a través de una comunicaciéon remota
por medio de un protocolo de comunicacion UDP. De esta manera la
plataforma bajo esta modalidad requerira de dos computadores personales

(PC) uno que haga las veces de controlador y otro de planta.

Con el presente trabajo se lograra mejorar las caracteristicas que presenta la
herramienta de simulacién mpctool de MATLAB® que permite la simulacion
de controladores predictivos con la planta y el controlador residiendo en el
mismo computador. Al disponer de la planta y el controlador en PCs
diferentes las mejoras frente a mpctool vendran dadas por la inclusién de
parametros que estan implicitos en la adquisicion de datos como retardos y

ruido.



XV

El desarrollo de este trabajo parte con el estado de arte de la estrategia de
control. Posteriormente se estudia el fundamento tedrico y los aspectos
matematicos del control predictivo basado en modelo. En base al estudio
desarrollado se utilizara un interfaz grafico de usuario (GUIDE) y las
herramientas de programacién que brinda MATLAB® para implementar el

algoritmo predictivo.



1.1

CAPITULO 1
MOTIVACION Y OBJETIVOS DE LA TESIS.

Motivacion.

La evolucion del mercado y las estrictas exigencias marcadas por normativas
para el cumplimiento de altos estandares de calidad han obligado a las
industrias de todo el mundo a acogerse a técnicas de control modernas que
permitan marchar en consonancia con los requerimientos que surgen dia a
dia. Conforme han ido surgiendo necesidades dentro del area de control de
procesos industriales, el avance de la ciencia y la tecnologia ha venido
ofreciendo un amplio abanico de técnicas de control para solventar dichas
necesidades. En 1999 [1] presentd un reporte desde el enfoque de la teoria
de control sobre el desempefio de la industria japonesa en los ultimos afnos.
En este reporte se deja ver claramente como para el aino 1989 la
inestabilidad, la no-linealidad, las variaciones, el tiempo muerto, las
interacciones y las perturbaciones eran problemas claramente existentes,
cuyos algoritmos de control no podian mitigar por completo sus efectos. Para

el ano 1995 algunos de estos problemas como la estabilidad y la no-



linealidad disminuyeron pero otros como la interaccion aumentaron, dejando
ver un desempeno creciente en las técnicas de control y a la vez la marcada

aparicién de procesos complejos en la industria.

En la actualidad no existe un reporte en cifras de los problemas que afronta
la industria desde el punto de vista de la teoria de control, sin embargo del
analisis de la literatura existente se puede decir que las técnicas de control
moderno ayudan a mitigar mayormente los problemas que enfrenta la
industria, pues, gestionan situaciones complejas y reales donde el control
clasico requiere mejoras sustanciales para controlar un proceso. EI Control
Predictivo basado en Modelo (MPC) es una metodologia capaz de ofrecer
soluciones a todos los problemas previamente senalados. Esta poderosa
herramienta fue introducida a través de la industria petro-quimica en 1978 y
presentada como Control Predictivo Heuristico basado en Modelo MPHC [2].
Desde sus inicios ha revolucionado la ingenieria de control dando solucién a
procesos con comportamiento dinamico complejo. En los dltimos afos su
aplicacion se ha extendido hacia otros sectores de la industria debido a las
grandes ventajas que presenta con respecto al control tradicional y a otras
técnicas de control moderno (ver [3], [4] y [5]). Entre sus principales ventajas

se puede citar:

e Facilidad para tratar con sistemas de multiples entradas y mudltiples

salidas.



¢ Incorporacién de restricciones en el actuador.

e Permisividad para trabajar en zonas muy cercanas a las restricciones.

e Variedad de algoritmos dependiendo del formato del modelo de
prediccién.

e Operatividad en procesos continuos y procesos por lotes, tratamiento

con plantas inestables y de fase no minima.

En contraparte la desventaja mas considerable es la complejidad del
algoritmo que concurre en un problema de optimizacién lo cual requiere un
tiempo elevado de procesamiento y la utilizacion de ordenadores para su
implementacién. Esto ha hecho que el nacimiento de esta estrategia se dé en
procesos con dindmica lenta. Sin embargo en los ultimos anos, el avance de
la ciencia y la tecnologia conjuntamente con el interés de cientificos e
investigadores estan dejando de lado este inconveniente. [6, p. 2] Cita a [7]

quien manifiesta que:

En los ultimos diez afios el incremento de la velocidad de hardware
conjuntamente con las mejoras de algoritmos de optimizacion ha
incrementado en un factor 10° el tiempo de solucién del problema
de optimizacion. Es decir un problema que hace 10 anos tomaba 10
minutos en ser resuelto hoy se puede hacer en 600
microsegundos.

Adicionalmente [8] describe una serie de métodos para mejorar el tiempo de

respuesta del algoritmo MPC. A diferencia de otras técnicas, esta



herramienta de control avanzado hace uso del modelo dinamico del proceso
y de una estrategia de optimizacion. Por la facilidad de llevar el algoritmo
generalmente se utilizan modelos lineales obtenidos a partir de pruebas
experimentales basadas en la obtencion de parametros o a través de
métodos de identificacion de sistemas (ver [9] y [10]). No obstante en los
ultimos afos se ha dado una amplia aceptacion a algoritmos que utilizan
modelos no lineales. Abundante literatura respecto al tema se puede
encontrar en: [11], [12], [13] y [14]. En consideracién a la utilizaciéon del
modelo, esta estrategia de control no se enmarca dentro de una teoria
estricta, pues como se ve existen muchas variantes para representar la
dindmica de un proceso, cada una de estas viene asociada con un

determinado algoritmo (ver [15, pp. 2-4 y 12-15]).

En la actualidad existen muchos reportes en los que se presentan ventajas
cuantitativas debido al remplazo de un controlador tradicional PID por un
MPC dentro de un lazo de control. Sin embargo, este no es su Unico nicho,
pues un controlador predictivo puede funcionar en un nivel jerarquico
superior proporcionando valores éptimos del punto de ajuste a un nivel
inferior en el que puede residir un controlador tradicional PID. El calculo de
estos puntos de ajuste no solamente esta vinculado con el aspecto

operacional de la planta, puede incorporar aspectos econémicos Yy



ambientales. A esta técnica de control se le conoce como control predictivo

supervisorio (ver [16] y [17]).

Desde sus inicios el control predictivo basado en modelo tuvo gran
aceptacién pese a carecer de un sustento para garantizar la estabilidad de
los sistemas. No obstante la motivacion de los investigadores ha permitido
disponer hoy en dia de una serie de formulaciones de control predictivo con
estabilidad garantizada mediante la utilizacién de la teoria de Lyapunov. En
[6, pp. 167-185] se puede ver una investigacion sobre las diversas maneras
de garantizar la estabilidad, por otra parte [18] resume los ingredientes

necesarios para satisfacer las condiciones de estabilidad en el MPC.

La gran aceptacion a nivel industrial y su evolucion reflejada en las variantes
que oferta (ver [4]) ha provocado que este conjunto de métodos se constituya
en el foco de interés para programas de estudio a nivel superior que
persiguen la formacion de especialistas en el area de control. No obstante
por la esencia de la metodologia en la etapa de preparacion es dificil contar
con plantas o procesos reales que permitan aterrizar los conceptos teoricos.
Hoy en dia se cuenta con la herramienta “MPCTool” de MATLAB® (ver [19] y
[20]) para sintonizar y simular el comportamiento de un controlador predictivo

para un determinado proceso, sin embargo por la concepcion de la técnica es



necesario contar con el modelo del proceso e involucrar una serie de

parametros para que el resultado se apegue mas al entorno real.

1.2 Objetivos de la tesis y solucion adoptada.

1.2.1 Objetivo general.

Disefiar e implementar una plataforma de software para aplicaciones

simuladas de control predictivo, basada en la interconexion de dos

ordenadores (PC), uno que emule el comportamiento de una planta y otro

que realice las tareas de control.

1.2.2 Objetivos especificos.

Implementar una plataforma de comunicacion con Protocolo de
Datagrama de Usuario (UDP) [21] entre dos PCs. Una PC tendra el
controlador implementado y otra PC hara de planta, pasandole en cada
periodo de muestreo las mediciones al controlador.

Estudiar los aspectos matematicos que fundamentan el control predictivo
basado en modelo con y sin restricciones.

Implementar un algoritmo que permita identificar el modelo de la planta
para utilizarlo en el controlador.

Implementar el algoritmo controlador utilizando el lenguaje de
programacion de MATLAB® y brindado al usuario la flexibilidad necesaria

para manipular los parametros de ingreso que requiere algoritmo.



= Evaluar el desempefio del controlador utilizando diversas plantas

simuladas y los reportes generados por el algoritmo.

1.2.3Solucién adoptada (plataforma SIMUMPC).

La plataforma de simulacion SIMUMPC ofrece al usuario una variante para la
sintonia de controladores predictivos. El presente trabajo de investigacion
presenta detalles del disefio e implementacion de esta plataforma basada en
la comunicacion de dos PCs, uno para simular el comportamiento de la
planta y otro para ejecutar el algoritmo de control. La figura 1.1 muestra un

esquema que ilustra la interconexién que tendra la plataforma SIMUMPC.

PC2
CONTROLADOR

—

CONEXION
ubp

Figura 1.1 Esquema de interconexion de la plataforma SIMUMPC

El comportamiento dinamico de la planta se transmite a través de sus
variables medibles hacia el PC-controlador. Mediante los valores numéricos
de estas variables en este PC se puede realizar la identificacion del modelo,

la ejecucién del algoritmo MPC y si es necesaria una estimacion de estados.



La comunicacién entre los dos PCs se realiza mediante un cable UTP cat6
[22] con configuracién cruzada. La informacion se intercambia en cada
periodo de muestreo utilizando el protocolo de comunicacion UDP,
respetando las condiciones de cada elemento de la comunicacion, pues la
planta al ser simulada por un computador puede recibir grandes paquetes de
informacion en un solo periodo, caso que no ocurre en una planta real, sin
embargo se realiza los ajustes necesarios para que el sistema funcione
apegado a la realidad, sobre todo incluyendo parametros representativos
generados en la adquisicion de datos. A continuacion se detallan las

caracteristicas de los PCs vinculados en la plataforma de simulacion:

PC1 (Planta):

Contiene una gran variedad de modelos de plantas en formato de

ecuacion diferencial. Estos modelos son tomados de libros y articulos

cientificos disponibles.

» Posibilidad de que el usuario pueda ingresar nuevos modelos de
prediccién.

= A los valores de las variables de salida que fluyen hacia el PC
controlador se pueden agregar ruido aleatorio para apegar el
funcionamiento del sistema a la realidad.

» Los datos que ingresan son procesados y salen de uno en uno,

simulando de mejor manera el comportamiento de una planta real.



PC2 (Controlador):

Brinda la opcién de identificar sistemas lineales SISO y MIMO,
mediante la técnica de sub-espacios.

Brinda la posibilidad de realizar estimaciones de estado.

Realiza el algoritmo de control predictivo basado en modelo, pudiendo
utilizarse como alternativa un modelo identificado o uno ingresado
manualmente por el usuario.

Presenta las graficas de respuesta del sistema controlado.

Brinda flexibilidad para cambiar los pardmetros del controlador, como
por ejemplo: horizonte de prediccion, horizonte de control,

restricciones, etc.

1.3 Organizacion de la tesis.

La presente tesis consiste en la implementacién de una plataforma para

sintonia y simulacion de controladores predictivos. La metodologia parte del

conocimiento de las diversas variantes y los aspectos algoritmicos del MPC.

Posteriormente y producto del estudio se construye la plataforma de

simulacién. A continuacion se detalla el contenido capitular de la presente

monografia.

En el capitulo 2 se presenta un estado del arte de esta metodologia de

control. Se analiza la evolucion del control predictivo reflejada en las
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variantes que presenta. Posteriormente se presentan las alternativas
comerciales para la industria. Finalmente se da una breve revision a
MPCTOOL de MATLAB®, una de las alternativas de simulacién mas

completas para la sintonia de este tipo de controladores.

En el capitulo 3 se presenta el fundamento de la estrategia MPC. El andlisis
parte de una introduccién en la que se anota una idea muy generalizada del
control predictivo. Posteriormente se estudia el fundamento mateméatico del
algoritmo adicionando aspectos relacionados a la estimaciéon de estados y la
incorporacion de restricciones. Seguidamente se presenta una solucion al
problema de optimizacién utilizando programacion cuadratica. Por ultimo se
presenta detalles del controlador predictivo con incorporacion de

restricciones en las variables manipuladas y variables de salida.

En el capitulo 4 se presenta la implementacion de la plataforma de
simulacién SIMUMPC. Esta plataforma se basa en la utilizaciéon de MATLAB®
como herramienta de programacion. Se inicia proporcionando detalles del
protocolo de comunicacién para el intercambio de informacion entre el PC-
planta y el PC-controlador. Posteriormente se dan detalles del algoritmo para
obtener el modelo identificado, el mismo que puede servir al PC-controlador

para la ejecucién del algoritmo MPC. A continuacion se presenta la
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implementacion del algoritmo MPC escogido. Al final de este capitulo se

presentan los resultados de las pruebas realizadas.

Finalmente se presentan conclusiones y recomendaciones producto de la

investigacién realizada.



CAPITULO 2
ESTADO DEL ARTE

El control predictivo basado en modelo se puede considerar como un
conjunto de estrategias que estan sujetas en mayor o menor medida a ideas
comunes que constituyen la esencia del mismo. En resumen estas ideas se

pueden expresar de la siguiente manera:

= Utilizacion de un modelo para predecir las salidas del proceso.

» Minimizacion de una funcién de coste para el calculo de las
sefales de control.

= Utilizacion de un horizonte de prediccién que se va desplazando

hacia el futuro (estrategia de horizonte deslizante)

En este capitulo se presenta una breve sintesis del fundamento de las
variantes que conforman la familia de controladores predictivos.
Posteriormente se analizan las variantes comerciales de control predictivo

que hoy en dia se implementan en la industria. Por Ultimo se analiza
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MPCTOOL de MATLAB® una de las alternativas de simulacion mas

completas para la sintonia de este tipo de controladores.

Variantes de control predictivo.

Tras la aparicién del control predictivo se ha venido dando una marcada
evolucién que ha puesto a disposicién de la industria y la comunidad
cientifica un grupo de variantes que conforman la familia de controladores
predictivos. Estas variantes principalmente difieren en la forma de
representar el modelo dindmico del proceso (véase [23]). A continuacién se
realiza un breve andlisis de las variantes de controladores predictivos,

anotando sus rasgos mas sobresalientes.

2.1.1 Control con matriz dinamica (DMC).

Esta técnica de control aparecié poco después de la formulacion precursora
de Richalet et. al, que se le conoci6 como control predictivo heuristico
basado en modelo MPHC. Se atribuye la idea de DMC a Cluter y Ramaker
[24] trabajadores de la Shell Qil Co., y su éxito se debe a la gran facilidad
para tratar con procesos multivariables de gran dimension. Esta técnica
utiliza un modelo de respuesta al escalon como se muestra en la ecuacion

2.1.

Y(t) = ZgiAu(t_ i) (2 1)
i=1
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El algoritmo consiste en la formulacién de una matriz que se le conoce como
matriz dinamica, de ahi el origen de su nombre. Esta matriz esta conformada
por los coeficientes g; de la respuesta al escalén y su dimensién depende del
horizonte de control m. La ecuacion 2.2 muestra la estructura de la matriz

dinamica G para un sistema SISO:

'gl 0 e 0 R
91 g1 0
C= : : - :
9m Im-1 = G (2.2)
LIy  YIp-1 Ip-m+1.

Las variables de control se calculan minimizando una funcion de coste
cuadratica como se muestra en la ecuacién 2.3. Los factores py m se les
conoce como horizontes de prediccion y control respectivamente, y es la

salida predicha, w es la trayectoria de referencia y Au representa los

movimientos de la senal de control.

14 m
J= D 19t + /10 = we+ NI + Y Aldue+j - DP (2.3
. T

j=1

En el caso de que no exista restricciones el problema de control se resuelve
de manera analitica. El resultado del procedimiento permite disponer del
vector u que contiene los futuros incrementos de la sefal de control (véase la

ecuacion 2.4).
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u=(G"6+ D76 (w - f) (2.4)

Cabe indicar que este procedimiento se realiza en cada periodo de muestreo
y Unicamente se aplica a la planta el primer término del vector u. En [25, pp.
33-38] se puede ver en detalle la formulacion del algoritmo y el procedimiento
para ampliar al caso multivariable. Cuando se incorporan restricciones la
minimizacién de la funcién de coste se convierte en un problema de

programacion cuadratica (QP) [26].

En la actualidad existen numerosas aplicaciones de DMC tanto a nivel
industrial como a nivel de investigacion cientifica en plantas didacticas de
laboratorio. Por ejemplo [27] presenta la implementacion de DMC para una
caldera y sistema de turbina. El autor realiza un estudio comparativo
utilizando dos alternativas: un modelo linealizado y otro con los datos de la
respuesta al escalén del proceso. Pese a ser una estrategia ampliamente
utilizada algunos autores sostienen que esta técnica carece de sustento en
cuanto a estabilidad y opciones para el céalculo de parametros de sintonia.
Esto ha incentivado a que sobre la base de DMC se desarrollen variantes
para satisfacer estos requerimientos. En [28] se propone la implementacion
de una nueva ecuacion de sintonizacién que permita gobernar la agresividad
del controlador. Por otra parte [29] plantea una formulacion de DMC con

estabilidad de Lyapunov.
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El coste computacional del algoriimo DMC implica la utilizacién de
ordenadores y dependiendo de la dindmica del proceso puede que su
sistema operativo este obligado a trabajar en tiempo real. En [30] se presenta
una propuesta de implementacién donde se mide el desempefio de un
algoritmo DMC que se ejecuta en una plataforma de tiempo real. No obstante
cuando la dinamica del proceso lo exige esta no es la Unica alternativa, [31]
presenta la implementacion del algoritmo utilizando una plataforma embebida

FPGA.

2.1.2Control predictivo generalizado (GPC).
El control predictivo generalizado fue propuesto por Clarke et al., en 1987
[32] y hoy en dia constituye una de las variantes mas populares dentro del
control predictivo. A diferencia de DMC que utiliza un modelo de respuesta al
escalon, GPC utiliza un modelo CARIMA (controller autoregressive and
integrated moving-averange) para representar el comportamiento de la planta
(véase la ecuacion 2.5). Este modelo es éptimo cuando las perturbaciones

del sistema no son estacionarias.

Az Dy() =z74B(z Hu(t - 1) + C(Z_1)¥ conA=1-z"1 (2.5)

En la ecuacion 2.5 u(t) y y(t) son la senal de control y la variable controlada

respectivamente, e(t) es el ruido blanco con media cero y d es el tiempo
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muerto del sistema. Los polinomios A, B y C son polinomios en el operador

con desplazamiento hacia atras z~* (véase las ecuaciones 2.6, 2.7 y 2.8).

Az D) =14a;z7  +az72 + -+ apaz ™ (2.6)
B(z7Y)=by+ bzt + bz 2+ -+ bz ™ (2.7)
CzV=14cz 4272+ 4 cpez™™ (2.8)

En palabras de Camacho y Bordons [25]:

El GPC consiste en el calculo de una secuencia de futuras
acciones de control de forma que se minimice una funcion de
costo multipaso. El indice a minimizar es una funcion cuadratica
que mide por un lado la distancia entre la salida predicha del
sistema y una cierta trayectoria de referencia hasta el horizonte de
prediccidon, y por otro el esfuerzo de control necesario para
obtener dicha salida (véase la ecuacién 2.9).

Con este algoritmo se puede abordar con naturalidad problemas de control
en plantas de fase no minima y plantas inestables en lazo abierto

garantizando un cierto grado de robustez.

N2 Nu
J= Z SN +jlt) — w(t + ] +;/1(j)[Au(t +ji-D (29

j=N1

En la ecuacién 2.9 N, y N, son los valores minimo y maximo de la ventana u

horizonte de predicciéon y N,, es el horizonte de control. Los parametros §(j) y
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A(j) son las secuencias de ponderacion o pesos, que segun [3] en muchas
situaciones se les considera igual a uno y constante respectivamente,
w(t + j) es el conjunto de trayectorias de referencia futuras. La formula
resultante para la obtencion de las predicciones éptimas se muestra en la
ecuacion 2.10, en esta ecuacion G;(z™1) = Ej(z")B(z™") y F(z™') provienen

de una ecuacién diofantica (véase [25] para mayor detalle de la formulacion).

P +jlt) =G DNAut+j—d—1) + F(z )y(t) (2.10)

En el caso de que no existan restricciones se utiliza la ecuacion 2.9
conjuntamente con la ecuacion 2.10 en un problema analitico que permita
despejar las acciones de control u. En el caso de que existan restricciones la
solucién se obtiene utilizando un método de programaciéon cuadratica. Al
igual que en el DMC este procedimiento se realiza en cada periodo de

muestreo y Unicamente se aplica a la planta el primer término del vector u.

En [33] se puede ver la incorporacién de restricciones de entrada y salida en
la formulacion del GPC. En este mismo articulo se presenta una alternativa
para transformar el problema de optimizacion cuadratica en un problema
lineal complementario. Por otra parte en [34] se puede ver los resultados de

aplicaciones industriales en un molino de cemento y una torre de secado por
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pulverizacion, casos de estudio que demuestran la efectividad y la facil

utilizacion del GPC.

2.1.3Control predictivo funcional (PFC).
Esta metodologia de control predictivo fue propuesta por Richalet y ADERSA
[35], utiliza un modelo en espacio de estados para representar las
caracteristicas del proceso (véase las ecuaciones 2.11 y 2.12). En [25, pp.
43-50] y [23] se puede ver detalles de la formulacién y las principales
caracteristicas de esta variante de control predictivo. En este epigrafe se
toma como base las referencias citadas para presentar una sintesis de la

formulacion.

Xm(t) = Mx,, (t — 1) + Nu(t — 1) (2.11)

Ym (t) = Qxp (£) (2.12)

La sefal de control se obtiene a través de la combinacién lineal de funciones
base B; seleccionadas acorde a la naturaleza del proceso y la referencia

deseada (véase la ecuacion 2.13).
nB

u(t+k) = Z u; (8)B; (k) (2.13)

u=1

Normalmente estas funciones son de tipo polinomial:
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e B,(k) = 1para escalén.
e B,(k) = k para rampa.

e B;(k) = k? para parabola.

Todas las referencias pueden ser expresadas como una combinacién de
estas funciones. La seleccion de las mismas define el perfil de entrada y
puede asegurar una caracteristica determinada. La funcion de costo a ser

minimizada se muestra en la ecuacion 2.14.

nH

J= Z[y(t +)) — ot + )] (2.14)

j=1

La trayectoria de referencia w(t + j) no necesariamente debe coincidir con la
trayectoria real r(t + j), por lo general es una aproximacion de primer orden

como la que se muestra en la ecuacion 2.15.

wt+)) =rt+)) —akr) — y@)] (2.15)

En la ecuacién 2.15 el parametro k es un parametro de aproximacién vy
puede tomar valores entre cero y uno. Por otra parte los errores de
prediccidon no son considerados a lo largo de todo el horizonte, estos se
consideran solo en ciertos puntos a los que se les conoce como puntos de

coincidencia. Estos puntos pueden ser considerados como parametros de
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sintonia y deben ser seleccionados tomando en cuenta la influencia de la
estabilidad y la robustez del sistema de control. El nimero de puntos de

coincidencia debe ser igual al nimero de funciones base Bi.

En [36] se puede ver detalles sobre la incorporacion de restricciones al
problema de control predictivo funcional. Adicionalmente se presenta una
sintesis sobre los principios basicos de esta técnica. En lo que respecta a
aplicaciones, actualmente se puede encontrar muchos reportes de
implementacién del PFC en la industria. En [37] se puede ver un reporte de
tres aplicaciones industriales distintas: control de espesor en un molino de
laminacion en frio, control de nivel de agua en una presa y control de

posicion en un robot.

Control predictivo en la industria.

Desde hace varias décadas el control predictivo ha venido llamando la
atencion de cientificos e investigadores de todo el mundo, es por ello que hoy
en dia se puede contar con una gran variedad de controladores no sélo a
nivel de investigacion cientifica, pues muchos de estos han sido patentados y
actualmente estan funcionando bajo el nombre de una determinada marca
comercial. Existe un gran numero de nombres que denotan las variantes
comerciales de plataformas para control predictivo tanto para sistemas

lineales como para sistemas no lineales (ver [4] y [5]). A continuacién se
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describen algunas variantes comerciales de control predictivo utilizadas en la

industria sin que el orden implique el grado de desempeno y popularidad.

2.2.1cpmPlus Expert Optimizer®.
Esta plataforma flexible desarrollada por ABB [38] soporta muchas
tecnologias de control, incluyendo el control predictivo basado en modelo.
Utiliza una programacion basada en diagramas de bloques e interconexiones
fisicas. Entre sus amplias herramientas destacan aquellas que sirven para
implementar sensores virtuales y aplicaciones con inteligencia artificial. Esta
no es una plataforma exclusiva para control predictivo, sin embargo brinda la
opcién de controlar procesos mediante esta técnica. La conexién entre la
planta y la plataforma se realiza mediante OPC (OLE para control de
procesos), adicionalmente brinda la opcion de estimar estados del proceso

mediante la técnica de filtro de Kalman [39].

Segun [40] esta plataforma utiliza el sistema “Mixed Logical Dynamical”
(MLD) para la creacion del modelo matematico [41], es decir cuenta con las
herramientas necesarias para crear modelos tanto lineales como no lineales
y con variables booleanas. De igual manera la funcion de costo puede ser
implementada de acuerdo a las necesidades del usuario. Esta plataforma es
mas comunmente utilizada en procesos de fabricaciébn de cemento [42] y

plantas de flotacion [43].



23

2.2.23dMPC ™,
Esta plataforma de software desarrollada por ABB [44] permite la
implementacién de controladores predictivos multivariables altamente
interactivos. Utiliza la técnica de espacio de estados para estimar el estado
actual del proceso y predecir el comportamiento futuro, también es posible
generar un conjunto de modelos para procesos no lineales que se pueden ir
adaptando a distintos puntos de funcionamiento. La penalizacion se realiza
mediante una funcion de coste cuadratica. Esta plataforma brinda la
posibilidad de trabajar en modo “fuera de linea" mediante un simulador que
se instala como un toolbox de MATLAB®. En el modo “en linea" se ejecuta el
algoritmo de control y el interfaz lo realiza mediante un servidor OPC
instalado en la misma PC con sistema operativo Windows NT 4 o Windows
95/98. A mas del algoritmo de control se dispone de herramientas para crear

sefnales de excitacion para la identificacion de sistemas.

El nombre 3dMPC se debe a sus 3 grados de libertad, esto quiere decir que
las respuestas ante cambios en los puntos de ajuste, perturbaciones
medidas y retroalimentacion de control pueden ser sintonizadas de manera
independiente. Mas detalles sobre este producto se pueden encontrar en

[45] y [46].
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2.2.3DMCplus ®.
Esta plataforma desarrollada por ASPENTECH [47] es otra variante
comercial para implementar control predictivo. Esta herramienta de nueva
generacion aparecié en el mercado tras la fusion de Dynamic Matrix Control
Corporation y Setpoint Inc., permite trabajar con modelos en espacio de
estados tanto para sistemas lineales como para sistemas no lineales.
También brinda la posibilidad de realizar identificacion mediante la técnica de
sub-espacios. Segun [48] esta plataforma integra un sistema off-line para
disefio y simulacion de sistemas y obviamente un sistema on-line para
implementacién. La herramienta de simulacion y disefio es compatible con
los estandares Microsoft® (Windows 95° y Windows NT®), por otra parte la
herramienta de implementacién en linea es compatible con plataformas
DEC®, IBM® y UNIX®. Esta plataforma est4 siendo ampliamente utilizada en
la industria del petréleo. En [49], [50] y [51] se dejan ver breves reportes de

su implementacién y evaluacion.

En [6, pp. 306-307] se explica el funcionamiento de esta plataforma para el
célculo de la ley de control, lo cual se realiza en dos pasos. En el primer paso
se calcula un conjunto de puntos de ajuste y cada uno de éstos corresponde
a una variable controlada. Estos puntos de ajuste son calculados sobre una
referencia econémica o en base a la calidad del producto. Se utiliza una

funcibn de costo lineal y se imponen las restricciones en forma de
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inecuaciones lineales tanto para la entrada como para la salida. El problema
es resuelto a través de programacion lineal (LP). En el segundo paso se
calcula una trayectoria de control futura sobre un horizonte de control, que es
predicha para llevar a la planta a los niveles de ajuste calculados por el

optimizador LP.

2.2.4 Profit® Controller
Esta plataforma desarrollada por Honeywell [52] brinda la posibilidad de
implementar controladores predictivos para sistemas MIMO altamente
interactivos, se basa en la Tecnologia de Control Predictivo Multivariable
Robusto RMPCT (Robust Multivariable Predictive Control Technology®)
patentada por la misma Honeywell. Esta tecnologia tiene como base las
caracteristicas de un MPC tradicional pero adiciona un Algoritmo de Control
de Rango RCA (Range Control Algorithm) también patentado por Honeywell
para proporcionar caracteristicas de robustez. “RCA minimiza el efecto de
incertidumbre del modelo mientras determina los movimientos mas pequerios
requeridos para cumplir los objetivos de control y optimizacion de manera
simultanea” [53]. Esta herramienta permite utilizar funciones de costo lineales
y cuadraticas para brindar mayor flexibilidad al usuario. Al igual que
DMCplus® esta plataforma esta organizada en dos niveles, uno para la
optimizacion y otro para el control. Mas detalles del funcionamiento de ésta

plataforma se puede encontrar en [6, pp. 308-309].
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En modo fuera de linea Profit® Controller funciona bajo sistema operativo
Windows XP Professional. El fabricante recomienda utilizar un procesador
Intel Xeon X5560 o equivalente y memoria RAM de 4 GB. La aplicacion en
linea puede correr sobre servidores Experion, modulos de aplicaciéon TPS
Honeywell o plataformas abiertas DCS bajo Windows XP, Windows 2003
Server y Windows 2008 Server. Mas detalles sobre ésta plataforma se
pueden encontrar en [54]. En [55] se puede encontrar detalles del algoritmo
RMPCT vy resultados de una implementacién en una unidad de digestion de
alumina. En [56] se muestra el resultado de haber utilizado Profit® Controller
sobre una planta petroquimica de hidrocarburos aromaticos o fraccionador
BTX (Benzeno, Tolueno y Xileno). Por otra parte [57] presenta un estudio
comparativo de un controlador convencional PID con un controlador
predictivo implementado en un cristalizador de vacio utilizando Profit®

Controller.

2.2.5PFC°
Esta plataforma desarrollada por Richalet y ADERSA [35], utiliza la
metodologia de control predictivo funcional que se describe en la seccion
2.1.3. Hoy en dia surge como la segunda generacion de controladores
predictivos y su nicho radica en procesos no lineales, inestables y de

dinamica lenta, tales como los reactores quimicos.
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Segun [58] PFC® puede ser implementada sobre sistemas de control
distribuido y sobre autdmatas programables. En [59] se puede ver detalles de

la implementacién de esta metodologia sobre un intercambiador de calor.

2.2.6 Process Perfect®
Esta plataforma desarrollada por Pavilion Technologies Inc., se considera
como la primera plataforma de control predictivo para sistemas no lineales
que salio al mercado. Permite implementar una estrategia de control
predictivo sobre sistemas multivariables y utiliza modelos basados en redes
neuronales. En la actualidad esta disponible la versién 8 del software que

permite el control de sistemas lineales y no lineales.

2.3 Herramientas de simulacion para control predictivo.

2.3.1 Model Predictive Control Toolbox™ (MPCTool)

MPCTool de MATLAB® proporciona las herramientas necesarias para el
analisis, disefio y sintonizacién de controladores predictivos que pueden
ejecutarse sobre sistemas MIMO con o sin restricciones. El disefio y la
simulacién pueden realizarse utilizando funciones de MATLAB® o bloques en
Simulink®. Las principales caracteristicas de esta herramienta se detallan a

continuacién [60]:
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e Personalizaciébn de restricciones y pesos con herramientas de
asesoramiento para mejorar el rendimiento y la robustez del
controlador.

e Solucionador QP.

e Posibilidad de representar modelos diferentes tanto para la planta
como para el controlador.

e Posibilidad de manejar diversos escenarios de sintonia y simulacion.

e Soporte para la generacién de cédigo C con Simulink Coder ™,

Para iniciar con la herramienta es necesario definir dos modelos, uno que
represente a la planta controlada y otro que atienda la esencia del
controlador predictivo basado en modelo, al que se le denominar4d modelo
para el controlador o modelo de prediccién. Estos dos modelos no
necesariamente tienen que ser iguales aunque pueden serlo, de esto
dependera en cierto modo el desempeno del controlador. Los modelos

pueden ser definidos directamente en el espacio de trabajo de MATLAB®.

Para objeto de demostracion se realizara todo el procedimiento de sintonia
utilizando el ejemplo 2.7 de Maciejowski [6, p. 64] y se asumira que el modelo
de la planta es igual al modelo del controlador. Para este problema se cuenta
con un modelo linealizado de una aeronave ‘Cessna Citation 500°, cuando

circula a una altitud de 5000m y una velocidad de 128,2m/s. El angulo de
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elevacion (rad) es la Unica entrada, y el angulo de cabeceo (rad), la altura
(m), y la tasa de altitud (m/s) son las salidas. El modelo discretizado con

T, = 0.5s se ilustra a través de las expresiones 2.16,2.17 y 2.18:

0.237 0 0178 0
A —|-0376 1 0269 0
27 1-0998 0 0.136 0 (2.16)
—4895 64.10 2.398 1
_8'3 0 1 0 0
B, = c,=| o 0 0 1
_ 217 d 2.18
37 (2.17) —1282 1282 0 0 (2.18)

Una vez que se ha definido los modelos de planta y controlador se inicia con
la sintonizacién del controlador, para ello basta con escribir en el espacio de
trabajo de MATLAB® el comando “mpctool” y aparecera la ventana con el
nombre “Herramienta de Control y Estimacién” (HCE) tal como se muestra en

la figura 2.1.

A continuacién es necesario importar el modelo de planta que se va a
controlar. Es importante saber diferenciar entre modelo de planta y modelo
de prediccion. El modelo de planta hace referencia al modelo matematico de
la planta fisica que va a ser controlada, por otra parte el modelo de

prediccion es el modelo que utiliza el controlador para hacer las predicciones.
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Figura 2.1 Vista inicial de la herramienta de control y estimacion
(MPCTool)

Para ingresar un modelo se presiona Importar Planta y se selecciona entre
las dos opciones que brinda el cuadro de didlogo Importar Modelo de
Planta. Una vez importado el modelo las propiedades de las sefales de
entrada y salida pueden ser modificadas con los nombres de las variables
para evitar confusiones, ademas se puede dar una descripcidon y cambiar las
unidades de ingenieria. A la izquierda de la ventana principal se distingue un
arbol de proyecto con los campos: modelo de planta, controladores y

escenarios (véase la figura 2.1).

Al ubicarse sobre Modelos de Planta la ventana de didlogo cambia para

mostrar informacion relacionada a la planta previamente importada. Esta
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instancia de la HCE deja ver las plantas importadas para el proyecto y los
detalles de las mismas. Entre los detalles mas significativos constan el tipo
de modelo (espacio de estados), el numero de entradas (1), el nimero de

salidas (3), el orden (4) y el tiempo de muestreo (0,5s).

Al ubicarse sobre Controladores la ventana de didlogo toma un nuevo
aspecto. Aqui se puede ver detalles de los controladores utilizados en el
proyecto. Al desplegar el arbol de Controladores se despliegan los
existentes en el proyecto, para este ejemplo demostrativo se visualizara
unicamente MPC1. Al posicionarse sobre este se tiene acceso a las
caracteristicas fundamentales para el disefio del mismo. Ahora el cuadro de
didlogo toma un nuevo aspecto y presenta las opciones: Modelo vy

Horizontes, Restricciones, Sintonizacion de Pesos y Estimacion.

En la opcion Modelo y Horizontes se ilustra el nombre del modelo LTI
utilizado para las predicciones. Ademas existen dos campos importantes:
horizonte y bloques. En el horizonte el usuario configura tres parametros de
sintonia del controlador: intervalo de control, horizonte de prediccién y
horizonte de control. Por otra parte la opciéon bloques permite actuar sobre
los movimientos del controlador, aqui se indica el nUumero de movimientos y
la instancia de suceso sobre el horizonte de prediccion. Por defecto la opcion

de bloques viene desactivada. Para el ejemplo demostrativo se va a



32

considerar inicialmente un intervalo de control de 0.5, un horizonte de

prediccién de 10 y un horizonte de control de 4.

En la opcién Restricciones se puede diferenciar dos secciones por separado
que permiten personalizar las restricciones de las variables manipuladas y
las variables de salida. Para el ejemplo previamente sefalado de manera
inicial se va asumir que el sistema no tiene restricciones tanto para la entrada

como para la salida.

En la opcién Sintonizacion de Pesos se puede especificar los pesos que
intervienen en la funcién de coste cuadratica. Esto se analizara con mayor
profundidad en la formulacion predictiva presentada en el capitulo 4. Esta

ventana permite configurar los pesos de entrada y salida del controlador.

Los pesos de salida son factores que afectan la desviacion de cada salida
predicha con respecto a su referencia. En la HCE por defecto los pesos de
salida estan configurados con un valor de 1 para todas las salidas. Para el
ejemplo demostrativo se considera los pesos por defecto. Por otra parte los
pesos de entrada son factores que afectan los ajustes predichos de la
variable de control. En la herramienta de control y estimacion este parametro

se le reconoce como Tasa de Peso y obviamente se encuentra en la seccion
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de configuraciéon de pesos de entrada. Para el ejemplo demostrativo se

considera la tasa de peso por defecto que es de 0.1.

Los pesos de entrada y salida aparecen en la funcién de coste a minimizar
(véase la ecuacién 2.9). En el entorno visual de la HCE se le reconoce como
Peso y obviamente esta dentro de la seccién de configuracion de pesos de
entrada. Inicialmente para el ejemplo de demostracion se va a asignar el
valor por defecto para la Unica entrada del sistema. Este valor por defecto es

igual a 0.

A mas de las configuraciones de pesos de entrada y salida existe la seccién
General que brinda la posibilidad de configurar el grado de robustez de las
variables controladas a costa de su velocidad de respuesta. Para una
configuracion Optima se deberd encontrar un equilibrio entre estos dos

parametros.

La opcién Estimacion permite adicionar perturbaciones al proceso de
manera que el controlador se adapte y produzca un alto rechazo a las
mismas. La opcion de estimacion brinda tres escenarios de configuracion:
Perturbaciones de Salida que es la opcion presentada por defecto,
Perturbaciones de Entrada y Ruido en la medicion. Todas las opciones

guardan el mismo aspecto de visualizacion y permiten la configuracién de
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perturbaciones y ruido en la medicidon ya sea senal-por-sefal o a través de un

modelo importado desde el espacio de trabajo de MATLAB®.

Las perturbaciones de entrada y salida pueden ser de tres tipos:

» Paso: simula pasos aleatorios como perturbaciones, se le conoce
también como ruido blanco integrado.

» Rampa: simula rampas aleatorias como perturbaciones, se le conoce
también como ruido blanco doblemente integrado.

» Blanco: simula ruido blanco como perturbacion.

Mayores detalles sobre ruido blanco integrado y ruido blanco doblemente
integrado se pueden encontrar en [61]. Para el ejemplo demostrativo se
asume perturbaciones tipo paso con una magnitud de 1 para las salidas de
angulo de cabeceo y tasa de altitud, esto quiere decir que se utiliza ruido
blanco integrado con una desviacién estandar de 1. Para la altura se asume
perturbaciones tipo ruido blanco con una magnitud de 1. Ademas se omiten

las perturbaciones de entrada.

Por otra parte el ruido en la medicion puede ser configurado como Paso o
Blanco. Para el ejemplo demostrativo se asume ruido blanco con magnitud 1

superpuesto en la medicion de las tres salidas.
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En lo que respecta a la seccién Ganancia de estimacion general segun [62]
el deslizador determina la agresividad del controlador ante los cambios
inesperados en la salida. Para el ejemplo en cuestion se va considerar el

valor por defecto.

Por ultimo, la opcion Escenarios permite las siguientes opciones:

1. Configuraciones de simulacion:

= Controlador: Permite la seleccibn de cualquiera de los
controladores que se hayan disefado.

» Planta: Permite la seleccién del modelo fisico que se quiere
controlar.

»= Duracién: Permite configurar el tiempo que va a durar la
simulacion.

» Lazo cerrado: Cuando esta opcion esta deshabilitada la simulacion
correrd en lazo abierto.

= Aplicacion de restricciones: Cuando esta opcidn esta deshabilitada

las restricciones del controlador son ignoradas.

2. Puntos de ajuste:

Esta seccidén permite configurar las consignas de las variables controladas.

Las consignas pueden ser de tipo constante, escaldon, rampa, seno, pulso y
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gaussiana. La ocurrencia puede ser especificada en cualquier instante de la

simulacion.

3. Perturbaciones no medidas:

Esta seccion permite especificar detalles de las perturbaciones no medibles,
estas perturbaciones pueden ser causadas tanto en las variables
manipuladas como en las salidas medidas y pueden ser de tipo constante,
escalon, rampa, seno, pulso y gaussiana. La ocurrencia puede ser

especificada en cualquier instante de la simulacion.

Para el ejemplo demostrativo se considera todas las configuraciones por
defecto, Unicamente se proporciona una consigna a la altura del avién (40m).
En la parte inferior de la ventana escenarios aparece la opciéon Simulacion,
al presionar sobre este botdn se ejecutara la simulacién considerando las
configuraciones previamente proporcionadas en todos los ambientes visuales
de la Herramienta de Control y Estimacion. La figura 2.2 a) presenta la
evolucién temporal de las tres variables de salida. Por otra parte la figura 2.2
b) muestra la accion de control. Cabe recordar que para este ejemplo de
simulacién el horizonte de prediccion es igual a 10, el horizonte de control es

igual a 4 y no se han considerado restricciones.
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Plant Outputs Fant Input: Angulo de elevacion (rad)

. -

Angulo de cabeceo (rad)
[=]

20 k 02
Time (sec) Time (sec)
a) b)
Figura 2.2 Simulacién de vuelo de la aeronave ‘Cessna Citation 500’para

una consigna de 40m en la altura del avion.

Tasa de altitud (mJs) Altura (m)

En la figura 2.2 se puede observar claramente como la altitud llega a la
referencia deseada, cabe indicar que este valor esta por encima del punto de
trabajo al que se linealiz6 la planta. También se puede observar que la
accion de control tiene efecto sobre las otras salidas sin embargo luego de

que se extingue el transitorio las variables regresan al valor de cero.

En la ventana de escenarios, en la parte inferior se encuentra a disposicion
del usuario el Tutor de Sintonizacion. Esta herramienta proporciona una
guia para la sintonizacién de pesos. Con esta herramienta se puede calcular
la sensibilidad de la funcién de coste para pesos individuales y ver si estos
deben incrementar o decrementar para mejorar el desempeno del
controlador. Mayor informacién sobre el uso de esta herramienta se puede

encontrar en [63].
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Una vez que se ha comprendido todas las opciones que brinda la
herramienta de control y estimacion es posible jugar con cada una de estas
para verificar la potencialidad del control predictivo, por ejemplo se puede
agregar restricciones a las variables del proceso, modificar los pesos,

adicionar perturbaciones, cambiar los horizontes de prediccion y control, etc.

La figura 2.3 presenta el comportamiento del sistema cuando se ha anadido
una restriccién a la taza de altitud (valor minimo igual a 0 y valor maximo
igual a 8). En 2.3 a) se puede observar claramente como la salida llega a la
referencia deseada sin embargo la accién de control (véase 2.3 b)) se
presenta modificada debido a la presencia de la restriccibn. Ademas se
puede notar como la tasa de altitud no sobrepasa de la restriccion a

diferencia de lo presentado en la figura 2.2.

Rant Qutputs. Rant Input  Angulo de elevacion (rad)

0.02
0.05

o
(=]

40

Angulo de cabeceo (rad)

20 4 -0.02

o

004

0 2 4 6 8 1C 0 2 4 B 8 10
Time (sec) Time (sec)

a) b)

o

o

Tasa de altitud (m/s)  Altura{m)

Figura 2.3 Simulacion de vuelo de la aeronave ‘Cessna Citation 500’ con
restriccion en la tasa de altitud
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La herramienta de Control Predictivo basado en Modelo (MPCTool) esta

provista de una serie de comandos de MATLAB® que permiten la creacion,

diseno y simulacién de controladores predictivos para sistemas lineales y no

lineales. Una manera sencilla de crear un controlador es a través del

siguiente comando:

MPC2 = mpc(sys,Ts, Hp,Hc)

Donde MPC2 es una estructura que contiene los parametros del controlador,

sys es un sistema definido en espacio de estados, Ts es el tiempo de

muestreo, Hp es el horizonte de predicciéon y Hc es el horizonte de control.

‘Command Window

Sampling time: 0.5Prediction Horizon: 1l0Control Horizon: 4
Model:
Plant: [3x1 ss]
Disturbance: []
Noise: []
[

Nominal: [1x1 struct]

Details on Plant model:

1 manipulated variables -->| 4 states |

| |--> 3 measured outputs
0 measured disturbances —->| 1 inputs |

| |-—> 0 unmeasured ocutputs
0 unmeasured disturbances —->| 3 outputs |

Weights: (default)
ManipulatedvVariables: 0
ManipulatedvVariablesRate: 0.1000
QutputvVariables: [1 0 0]
ECR: 100000

Unconstrained
i >>
4

Output disturbance model: default method (type "getoutdist (MPC2)™ for details)

iy

—

Figura 2.4 Detalles del controlador predictivo creado con el comando

mpc de MATLAB®
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En la figura 2.4 se puede ver el resultado que presenta MATLAB® ante la
ejecucion de este comando. Aqui se pueden ver detalles como el tiempo de
muestreo, horizonte de prediccion, horizonte de control, orden del sistema,
namero de variables manipuladas, numero de variables controladas, pesos,
restricciones, entre otras. Para la ejecucién del comando mpc se ha utilizado
el modelo continuo de la aeronave ‘Cessna Citation 500’ presentado en la

subseccion 1.3.1.

Una vez creada la estructura MPC2 se puede adicionar restricciones vy
modificar los pesos asignados por defecto. Para modificar los pesos se
puede crear una estructura que contenga los pesos de entrada y salida. Se
debe tener en cuenta el numero de entradas y salidas para formular las
matrices de pesos, en este caso se cuenta con una variable manipulada y

tres variables controladas:

Weights = struct(‘Input’; [0]; ‘InputRate’; [0]; ‘Output’; [10 10 10])

MPC2.Weights = Weights

De igual manera se pueden crear estructuras tanto para las variables
manipuladas como para las variables de salida. Para el controlador en

cuestion se colocan las siguientes restricciones:

MV (1) = struct('Min’,—0.05,'Max',0.05);
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0V (1) = struct('"Min',—0.5,"Max',0.5);
0V (3) = struct('"Min’,0,'Max',12);
MPC2.MV = MV

MPC2.0V =0V

Para simular el desempeno del controlador se puede utilizar el siguiente

comando:

[y, t,u] = sim(MPC2,Tsimul,r);

Donde Tsimul es el tiempo de simulacion en segundos (Tsimul = 40 *Ts), r
es un vector de valores constantes que contiene las referencias del sistema
(r =040 0]), y es una matriz que contiene los valores de las variables de
salida, su dimensién depende el tiempo de simulacion y del numero de
salidas, t es el vector de tiempo y u es una matriz que contiene las acciones

de control.

Una vez ejecutado el comando se puede graficar las salidas del sistema y la
accion de control (véase la figura 2.5 a) y b) respectivamente). Claramente se
puede observar como la altitud del avion alcanza la referencia respetando las
restricciones establecidas. En [62] se puede obtener mas informacién sobre
los comandos relacionados con MPC, ademds se pueden encontrar ejemplos

para que el usuario se familiarice con el uso de este toolbox.
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Angulo de Cabeceo (rad) Accién de control (rad)

0.03

0 2 4 6 8 10
Attitud (m)

0 2 4 6 8 10
Tasa de Altitud (m/s)

a) b)

Figura 2.5 Simulacion de vuelo de la aeronave ‘Cessna Citation 500’
ejecutada desde MATLAB®.

2.3.3MPCTool desde Simulink®.

La herramienta de Control Predictivo basado en Modelo (MPCTool) esta
provista de un bloque en Simulink® para la implementacién y simulacién de
un proceso que puede partir de un objeto MPC previamente disefiado
utilizando los comandos de MATLAB®. La ventaja de utilizar Simulink® radica
en el hecho de que la simulacién puede ser sometida a situaciones mas
elaboradas utilizando las librerias disponibles. Por ejemplo se puede crear
senales personalizadas de entrada y para perturbaciones, por otra parte la
arquitectura de disefio basada en la interconexion de bloques brinda mayor
flexibilidad para evaluar la sintonia del controlador. Para acceder a las

opciones de MPC se crea un ambiente de simulacion nuevo y en el Servidor
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de Librerias de Simulink® se accede a la libreria Model Predictive Control
Toolbox (véase la figura 2.6). Esta libreria contiene dos bloques uno que
permite la creacion y edicién de un solo controlador y otro que permite la

creacion y edicion de multiples controladores.

Fie Edt View Hep

IO @& = |[Enterseachtem =[98 2]

Lbaies el Pracictve Control Toolbox | 4[]
W Simulink -

W Asrospace Blocksat I~ MPC Controller

- B Communications Blockset
¥ Control System Toolbox [ ;_i Multiple MPC

- Il Fuzzy Logic Toolbax -} Controllers

- W Image Acquisition Toolbox
W Instru ntrol Toolbox

- ¥ RF Blockset

M¥ Real-Time Workshop

W Real-Time Workshop Embedde

¥ Report Generator

¥ Robust Control Toolbox (I
- Wl Signal Processing Blockset

¥ SimEvents
&+ B SimPowerSystems
& Simscape
¥ Simulink 3D Animation =
Showing: Model Predictive Control Toolbox 4

Figura 2.6 Bloques MPC desde Simulink®

La estructura de un blogue MPC se puede observar en el diagrama de la
figura 2.7. Por defecto el bloque presenta tres conexiones de entrada y una

conexion de salida:

e ref:es el punto de ajuste o valor objetivo para la variable controlada.
e mo: es la medicion de la salida de la planta.
e md: para proporcionar las perturbaciones medidas.

e muv: es la senal de control.
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—ha e

State-Space Variables Controladas
Modelo de la Planta Ref2 = 40

MPC Controller

-

Sefial de Control

Figura 2.7 Bloque MPC para la creacion de un sistema de control en
Simulink®

Si el sistema es de miltiples entradas y mdltiples salidas se utilizan
multiplexores de sefnal. Para el diagrama de la figura 2.7 se ha utilizado un
modelo de planta igual al modelo de prediccion, a través de una descripcion
en espacio de estados. Aprovechando la flexibilidad que brinda Simulink® se
proporciona una referencia a la altura del avién de 40m a los cinco segundos
de haber iniciado la simulacion, posteriormente a los veinte segundos la
referencia cambia a 150m. Las referencias para el angulo de cabeceo y la

tasa de altitud permanecen en cero.

Al dar doble clic sobre el bloque de controlador se puede acceder a los
parametros de configuracién. En el campo Controlador MPC se debe

ingresar un objeto previamente creado, en este caso se ingresa MPC2 que
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fue el controlador creado en MATLAB® y que se presentd en la seccién 1.3.2.
Al pulsar sobre Disefio se puede editar un controlador existente invocando a
la Herramienta de Control y Estimacion estudiada en la secciéon 2.3.1. Al
finalizar la edicién es necesario exportar el controlador al espacio de trabajo
de MATLAB® y sobrescribir el existente. En el campo Condiciones iniciales
de estado se debe ingresar un vector con los estados iniciales del sistema,

este vector puede ser definido desde MATLAB®: xini = zeros(4,1).

En la figura 2.8 a) se puede ver las salidas controladas del sistema para un
tiempo de simulacion de 50 segundos. Aqui claramente se puede observar
como la altitud del avion llega a la consigna deseada, sin embargo el
acoplamiento del sistema multivariable produce cambios en las otras dos
salidas controladas. Esta situacion puede ser mejorada manipulando los
parametros de sintonia del controlador. En la figura 2.8 b) se puede observar
la acciéon de control necesaria para llevar el sistema a las referencias

deseadas.

En [62] se puede encontrar mayor informacion sobre la utilizacién de MPC
desde Simulink®, de igual manera la instalacion de MATLAB® R2010a con
MPCTool incorpora muchos ejemplos de simulacion que reposan en el

directorio: c:\Archivos de programa\MATLAB\toolbox\mpc. Aqui se puede
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encontrar como implementar un bloque MPC para controlar una planta no

lineal.

} Sefial de Control

EIEEENYEE S

Figura 2.8 Simulacion de vuelo de la aeronave ‘Cessna Citation 500’
utilizando Simulink®.

2.3.4Otras herramientas de simulacion.
Sin duda alguna MPCTool de MATLAB® es la herramienta mas poderosa y
flexible con la que se cuenta hoy en dia para la simulacién de controladores
predictivos, sin embargo, contar con una licencia de MATLAB® puede resultar

algo costoso.

Sin contar las herramientas comerciales que se analizaron en la seccion 2.2
que brindan la posibilidad de simular fuera de linea el comportamiento de un

controlador predictivo, en la actualidad existen simuladores que permiten
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probar el desempefio de un controlador predictivo. A continuacion se

analizan algunos de estos:

e MIMO-GPCIT: Esta herramienta interactiva y de facil uso puede
obtenerse de forma gratuita y no requiere la instalacién de ningun
paquete informatico. Segun sus creadores el objetivo de MIMO-GPCIT
es facilitar la comprension del GPC para sistemas multivariables de
forma interactiva. En el sitio web (véase [64]) se puede descargar la
aplicacion para Windows, Mac y Linux asi como la documentacion de
ayuda. Por otra parte en [65] se puede ver el resultado de algunas
aplicaciones y un andlisis comparativo entre MPCTool de MATLAB® y

MIMO-GPCIT.

e MCPC es una herramienta desarrollada en C++ que permite la
simulacibn de controladores predictivos multivariables con
restricciones. Fue creada por la universidad de Twente y no esta
disponible para descargarla de manera gratuita. En [66] se puede ver

informacion detallada sobre su construccién y uso.

A manera de conclusiones finales para el presente capitulo se puede decir
que las plataformas comerciales de control predictivo basado en modelo

tratan de dar al usuario las comodidades necesarias para hacer uso de la
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técnica sin la necesidad de acudir a otras plataformas. Por lo general estan
vinculadas con otras herramientas como de identificacion de sistemas,
estimacién de estados, linealizacion, reduccion de orden, que en mayor o
menor grado pueden ser requeridas por el algoritmo de control. En cuanto a
las herramientas de simulacion, la investigacion deja ver que MPCTool es
una herramienta muy poderosa para la sintonia y simulacion de
controladores predictivos multivariables con restricciones, sin embargo
requiere la instalacién de los paquetes comerciales MATLAB® y Simulink®.
Quiza esta limitante ha hecho que grupos de investigacién creen plataformas
como MIMO-GPCIT y MCPC que corren sobre ejecutables que no requieren
la instalacion de paquetes de software, sin embargo de lo que se ha podido
ver sobre todo de MIMO-GPCIT que se puede descargar de manera libre no
cuenta con la versatilidad y la disponibilidad que brinda MATLAB®, sobre
todo en el hecho de que no existe la posibilidad de ingresar nuevos modelos
y es muy cerrada en cuanto a detalles del algoritmo, disefio del controlador y

forma de interaccion entre la planta y el controlador.



CAPITULO 3
CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELO (MPC).

En los capitulos 1 y 2 se han presentado algunos aspectos sobre el
fundamento de MPC sin la intencion de dar una definicion formal de los
mismos. Estos aspectos de cierto modo han aportado significativamente al
conocimiento de esta técnica y han dejado ver de una manera muy general el
potencial de la misma. En este capitulo se presenta una definicién formal del
fundamento teorico y matematico del MPC como un preambulo a la
implementacion de la plataforma de simulacion SIMUMPC. El andlisis
presentado se basa en la formulacion en espacio de estados propuesta por
Wang [67] y Maciejowski [6]. En primera instancia se presenta la
fundamentacién de esta técnica como un problema SISO sin restricciones,
posteriormente se extiende el problema al caso multivariable. A continuacion
se presenta el marco teérico y matematico para la estimacién de estados,

aspecto muy importante en la formulacién MPC planteada. Por ultimo se
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presenta una formulacion con restricciones y una propuesta de solucion

numérica utilizando programacion cuadratica.

Introduccion.

En todas las variantes de MPC el objetivo de la técnica converge en el
hallazgo de una trayectoria futura de la variable manipulada u para optimizar
la salida de la planta y. Este proceso trae implicito una serie de definiciones
que se enmarcan dentro de los aspectos caracteristicos del control predictivo
basado en modelo. En términos de Camacho y Bordons [25] una explicacién

estricta de la estrategia MPC se detalla a continuacion:

1. Utilizando un modelo de prediccion para cada instante t se
predicen las salidas futuras para un intervalo de tiempo
determinado que se le conoce como horizonte de prediccion.
Las predicciones §(t+k|t) para k=1...N dependen de los
valores conocidos hasta el instantet (entradas y salidas
pasadas) y de las sehales de control futuras u(t+k|t) para
k=0...N—1 que se pretenden mandar a la planta. Idea de
control predictivo.

2. Las senales de control futuras se calculan mediante la
optimizacion de un determinado criterio de manera que el
proceso se mantenga lo mas cerca posible de la trayectoria de
referencia w(t + k). Este criterio es una funciéon cuadratica de
los errores entre la salida predicha y la trayectoria de
referencia. Adicionalmente se suele incluir el esfuerzo de
control. Si el modelo es lineal y no existen restricciones el
problema puede ser resuelto de manera analitica, caso
contrario se debera usar un método iterativo de optimizacion.
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3. La senal de control u(t|t) es enviada al proceso mientras que
las restantes son desechadas. Los valores se actualizan y se
vuelve a repetir el proceso.

A Pasado Futuro
Y max
Set Point c 1

Horizonte de Prediccion

Y min
A
U max Horizonte
de Control
&
\ o— — * @
* ° \ | |
. O o —
TRRINT 0 0 R ——————

Figura 3.1 Idea de control predictivo basado en modelo.

La expresién t+k|t denota valores futuros de la variable correspondiente
basados en las mediciones disponibles en el instante t. La estrategia de
control predictivo y la idea de algunos de los términos involucrados se
ilustran en la figura 3.1. Aqui el horizonte de prediccién N es igual a 8 y el
proceso de optimizacion sobre este intervalo calcula M movimientos. A este
parametro se le conoce como horizonte de control M(> 1,< N), para el caso
de la figura 3.1 M es igual a 3. En esta figura también se puede entender el
concepto de estrategia de bloques abordada en la seccién 2.3.1, para este
caso el controlador realiza 3 movimientos al inicio del horizonte de prediccion

y después permanece constante.
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3.2 Fundamentacion del control predictivo basado en modelo.

3.2.1 Formulacion predictiva.

Como se pudo ver en el capitulo 2 existen algunas variantes de control
predictivo que se diferencian basicamente en el modelo de prediccion que se
utilice. En el presente epigrafe se aborda el fundamento matematico del
control predictivo utilizando un modelo en variables de estado (véase las

expresiones 3.1y 3.2).

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (3.1)

y(k) = Cx(k) + Du(k) (3.2)

Las expresiones 3.1 y 3.2 corresponde al modelo del proceso y su utilidad
radica en la formulacién de las predicciones. La matriz A representa la
dindmica del sistema (matriz de estados), B corresponde a la matriz de
entrada, C corresponde a la matriz de salida y D representa la matriz de
transferencia directa (D = 0 si u(k) no afecta a y(k) en el mismo intervalo de
tiempo), x € R™ es el vector de estados, u € R™ es el vector de entrada

(control), y € RP es el vector de salida.

Atendiendo a la formulacién del control predictivo en espacio de estados, un
conjunto de predicciones para un horizonte de prediccion finito N puede ser

representado por las expresiones 3.3 a 3.6.
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x(1) = Ax(0) + Bu(0) (3.3)
x(2) = Ax(1) + Bu(1) (3.4)
x(3) = Ax(2) + Bu(2) (3.5)
x(N) = Ax(N — 1) + Bu(N — 1) (3.6)

Claramente se puede observar como el estado siguiente depende del
anterior, lo cual indica que el conjunto de expresiones pueden ser rescritas

en funcion de la condicion de estado inicial x(0), (véase las expresiones 3.7

a 3.10).

x(1) = Ax(0) + Bu(0) (3.7)
x(2) = A%x(0) + ABu(0) + Bu(1) (3.8)
x(3) = A3x(0) + A2Bu(0) + ABu(1) + Bu(2) (3.9)
x(N) = A¥x(0) + AN"1Bu(0) + ---+ ABu(N — 2) + Bu(N — 1) (3.10)

El conjunto de expresiones 3.7 a 3.10 deja ver como las predicciones de
estado dependen no solamente del estado inicial, sino también del vector de
acciones de control futuras u(0),u(1) ... u(N —1). El algoritmo de control
predictivo se encarga de encontrar este vector minimizando una funcién de

coste J. Las predicciones de salida (véase las expresiones 3.11 a 3.14)
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pueden ser obtenidas mediante el mismo mecanismo que se utilizé para las

predicciones de estado.

y(1) = CAx(0) + CBu(0) (3.11)
¥(2) = CA2x(0) + CBu(0) + CBu(1) (3.12)
y(3) = CA3x(0) + CA%Bu(0) + CABu(1) + CBu(2) (3.13)

y(N) = CANx(0) + CAN"*Bu(0) + ---+ CABu(N — 2) + CBu(N — 1) (3.14)

Hasta el momento el preambulo de la formulacion predictiva indica un
problema netamente matricial. Antes de continuar con el andlisis es
necesario hacer un alto para considerar dos aspectos fundamentales de la
formulacién. El primer aspecto hace referencia a la incorporacién de un
integrador para garantizar un error en estado estacionario nulo y el segundo
aspecto hace un llamado a la generalizacién del problema predictivo

considerando el concepto de horizonte deslizante.

Existen varias maneras de incluir un integrador en un modelo en espacio de
estados. En [6, p. 49] se presenta dos alternativas que acertadamente
pueden ser utilizadas en la formulaciéon del control predictivo, una de las
alternativas para lograr esto requiere la incorporacion de un nuevo vector de

estado en la formulacion estandar de un sistema en espacio de estados
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(véase las ecuaciones 3.15 y 3.16) esta opcion también es presentada en

[67] y se la utiliza en la creacidn de un algoritmo de control predictivo.

Ax(k + 1) = AAx(k) + BAu(k) (3.15)

y(k + 1) — y(k) = C.AA x(k) + C. BAu(k) (3.16)

Colocando las ecuaciones 3.15 y 3.16 en forma matricial se obtiene el

modelo aumentado 3.17 y 3.18:

x(k+1) A x (k) B
Ax(k+1)] _1A or1[4x(k) B
[y(k+1) _[CA 1”y(k) + | gl 4w (3.17)
— 4x(k
v =0n 1[5 (3.18)

Donde o0,, es una matriz de ceros cuya longitud depende del orden del
sistema. Las nuevas matrices A, B y C se formulan segun estas expresiones
y se les conoce como matrices del modelo aumentado. Ahora es necesario
reformular las predicciones haciendo uso de este nuevo modelo, el
procedimiento a seguir es el mismo, pero como se habia mencionado
anteriormente es necesario implicar en la formulacion el concepto de

horizonte deslizante.
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El conjunto de expresiones 3.7 a 3.10 y 3.11 a 3.14 muestran las
predicciones de estado y salida respectivamente, sin embargo esta
formulacién considera el estado inicial x(0) y las predicciones hasta el
horizonte de prediccién N (primera ventana de optimizacion), este proceso
aplica para el primer instante de muestreo (k = 0). Cuando el préximo
periodo de muestreo se alcanza, el procedimiento debe repetirse calculando
una nueva ley de control Au(k;), Au(k; + 1),---Au(k; + M — 1), por ello es
necesario generalizar las formulaciones utilizando la idea de horizonte
deslizante. Ademés es necesario considerar para la formulacion predictiva el

horizonte de control M.

El conjunto de ecuaciones 3.18 a 3.20 y 3.21 a 3.23 muestran la formulacion
generalizada de las predicciones de estado y salida respectivamente. Las

matrices A, B y C son las matrices del modelo con integrador embebido.

x(k; + 1|ky) = Ax(k;) + BAu(k;) (3.18)

x(k; + 2|k;) = A%x(k;) + ABAu(k;) + BAu(k; + 1) (3.19)

X(kl + lel) = ANX(kl) + AN_IBAU(ki) + AN_ZBAU(ki + 1)

+ -+ AV"MBAu(k; + M — 1) (3.20)

y(k; + 1|k;) = CAx(k;) + CBAu(k;) (3.21)
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y(k; + 2|k;) = CA%x(k;) + CABAu(k;) + CBAu(k; + 1) (3.22)

}/(kl + lel) = CANX(kl) + CAN_IBAU(ki) + CAN_ZBAU(ki + 1)
+CAN"MBAu(k; + M — 1) (3.23)

Las predicciones de salida guardan un determinado patron que debe ser
considerado para la generacién del algoritmo. Este patron puede ser mas
notorio si la formulacion es expresada de forma matricial, para ello es
necesario definir los vectores Y y AU (véase las expresiones 3.24 y 3.25) tal

como lo senala [67]:

Y = [y(k; + 1|k) y(k; +2|k;) y(k; +3|k;) ...y(k; + N|k;)] (3.24)

AU = [Au(k;) AuCk;+1) Aull; +2) ... Au(k; + M — 17 (3.25)

Utilizando 3.24 y 3.25 en el conjunto de expresiones 3.21 a 3.23 se obtiene la

ecuacion 3.26, que denota las predicciones expresadas de forma matricial:

Y = Fx(ki) + ®AU (3.26)

Las matrices F y @ (véase las expresiones 3.27 y 3.28) estan en funcion de

las matrices A,B y C del modelo aumentado. Para un sistema de simple



58

entrada y simple salida las dimensiones de Y y AU son el horizonte de

prediccidn y control respectivamente.

CA
2
| CA* |
F=|ca3]| (3.27)
cAN
[ CB 0 0 0 1
| cAB CB 0 0 |
& =| cazB CAB CB o |
s : : : . (3-28)
lCAN-lB CAN-2B CAN-3B .. CAN‘MBJ

3.2.2 Optimizacion sin restricciones.

Con las predicciones que se obtuvieron en la subseccion 3.2.1 se puede
abordar el problema de control 6ptimo para cada iteracion k;. Este proceso
calcula una secuencia de acciones de control que minimizan una funcién de
costo J y que se aplican al sistema. Continuando con el andlisis y tomando
como referencia lo que presenta [67], la funcion de costo que refleja el

objetivo de control tiene la estructura de la expresion 3.29:

Jy,u) =R, —Y)T(R, —Y) + AUTRAU (3.29)

Esta funcion de costo cuadratica minimiza el error entre la salida predicha Y
y el punto de ajuste R, teniendo en consideracién los incrementos de la sefal

de control AU. R es una matriz diagonal R = rwl,,,,, cuya dimensién depende
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del horizonte de control, el parametro rw es un parametro de sintonizacion
que da mayor o menor atencién a los incrementos de control AU al momento
de minimizar el error cuadratico entre la salida predicha y el punto de ajuste,

dentro de la ventana de optimizacion.

El vector de puntos de ajuste contiene los valores de referencia que debe
seguir el sistema dentro de la ventana de optimizacién, de ahi que la
dimension de este vector depende del horizonte de prediccion N (véase la

ecuacion 3.30).

R =[1 1..1]yrk) (3.30)

En esta seccién se aborda el problema de optimizacién sin restricciones, en
este caso el problema puede ser resuelto de manera analitica. Previo a esto
es necesario expresar 3.29 en funcién de los estados x(k;) y los incrementos

de control AU (véase la ecuacion 3.31).

J(v,u) = [Ry — Fx(k;) — ®AUI"[Ry — Fx(k;) — ®AU] + AUTRAU  (3.31)

Para encontrar la secuencia de control éptima se iguala a cero la derivada de
la funcién de costo con respecto a la variable de interés y se despeja AU. El

resultado se puede observar en la ecuacién 3.32.
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AU = (@7 & + R)™* &T [R; — Fx(k;)] (3.32)

La expresion 3.32 muestra como obtener las secuencias de control futuras
que llevaran a la salida predicha lo mas cerca posible del punto de ajuste
para cada intervalo de muestreo dentro de la ventana de optimizacion. A la
expresion (@7 @ + R)™! se le conoce como matriz Hessiana y en la literatura

existente se la denota con H.

Como se puede observar todo el procedimiento para resolver la problematica
del control predictivo en espacio de estados sin restricciones se resume en
un célculo netamente matricial. En sintesis se puede decir que si los
horizontes de control y predicciéon no cambian durante toda la ejecucion del
controlador, se calcula por una sola vez las matrices F y ® que dependen
Unicamente de las matrices A, B y C del modelo de prediccidén con integrador
embebido. Las matrices F y @ son utilizadas en la ecuacion 3.32 para
encontrar el vector de acciones de control, este calculo se lo debe realizar en
cada iteracién y unicamente se debe enviar a la planta el primer término del

vector AU, el resto de términos se desechan.

En [67] se realiza un analisis interesante que demuestra el efecto implicito de

una retroalimentacién dentro de la formulacién predictiva. Si se observa
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detenidamente la expresion 3.32 se puede notar dos componentes

fundamentales:

e k,=(@"T®+R)* ®TR, corresponde a los cambios del punto de

ajuste.

* kmpe =(@T @+ R)"*®TF corresponde a la retroalimentacion de

estado.

3.2.3Control predictivo multivariable sin restricciones.
Una de las ventajas mas significativas de trabajar con un modelo en espacio
de estados es la facil extension al caso multivariable a partir del analisis
SISO presentado. La diferencia entre un modelo monovariable y un
multivariable es la dimensién de las matrices B y C. Esto implica un cambio
en la dimension de las matrices del modelo con integrador embebido (véase

las expresiones 3.33 y 3.34)

x(k+1) x (k) B
Ax(k+1)] A Ax(k) (3.33)
s l=léa Iqxq” yo | * legl4uto
y() =[O qxq][“x(%) (3.34)
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Donde I, €s una matriz identidad cuadrada cuya dimension depende del

numero de salidas del sistema, o,, es una matriz de ceros cuya dimension

depende del numero de salidas y el numero de estados del sistema (qxn).

Con las matrices del modelo aumentado se formulan las predicciones de
estado y salida utilizando el conjunto de expresiones 3.18 a 3.20 y 3.21 a
3.23 respectivamente. Se debe considerar que para el caso multivariable Y y
AU deben ser matrices con una estructura tal como se muestra en las
expresiones 3.35 y 3.36 respectivamente, esto debido a que el sistema

puede tener varias entradas y salidas.

Y =[ylk;+1k)" y(ki+2]k)" y(ki +3|k)" ...y (ki + Nk)T]™  (3.35)

AU = [Du(k)” Au(k; + DT Aulk; + 2)7 ..Aulk; + M — DT]T  (3.36)

Siguiendo el mismo procedimiento que se utilizé para el caso monovariable
las predicciones de salida quedan definidas por la ecuacién 3.26 con la
diferencia de que las matrices F y & tienen dimensiones diferentes. El
método analitico para resolver el problema de optimizacién en el caso
multivariable es idéntico al monovariable. La secuencia de control queda

determinada por la expresion 3.37.
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M
AU = (I, 0y ... 0] (@7 @ + R)™1 @7 [R, — Fx(k;)] (3.37)

Dénde I, es una matriz identidad cuya dimensién depende del nimero de
entradas del sistema y o, es una matriz de ceros que tiene la misma
dimension que I,,. El célculo matricial que indica la expresion 3.37 entrega
como respuesta un vector que contiene de forma ordenada los incrementos
de control de cada variable manipulada para todos los puntos del horizonte
de control. Por ejemplo si el horizonte de control es igual a 2 y el sistema
tiene 3 variables manipuladas, el vector AU guardara la estructura de la

expresion 3.38.

AU = [Aul(ki) Auz (kl) AU3 (kl) Au1 (kl + 1) Auz(ki + 1) AU3(ki + 1)] (338)

Para el caso multivariable los puntos de ajuste deben ser representados en
todos los puntos del horizonte de prediccién por un solo vector R, (véase la

ecuacion 3.39).

Ry = [ry (k) ry (k) 3 (k) ooy (k) (e + Dy (ke + D ry (e + 1) oy (kg + 1)

'"rl(ki + N) Tz(ki + N) T3(ki + N) ...Tq(ki + N)]T (339)
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3.3 Estimador de estados.

Haciendo referencia a la formulacién predictiva, el calculo de las acciones de
control futuras que llevaran a la salida a una referencia deseada, se sirve de
los estados x disponibles en el tiempo k;. Esto implica que las variables de
estado deben estar disponibles para el controlador en todo momento, sin
embargo en muchos de los casos las variables de estado no tienen una
representacion fisica que puede ser medida directamente del proceso, o en
el caso de tener un significado fisico no existe el sensor adecuado o la

presencia de ruido hace dificil la medicion.

Una alternativa muy atractiva que permite estimar la evolucién de los estados
es la presentada por Rudolf E. Kalman en 1958 [68], que hoy en dia se le
conoce como Filtro de Kalman. Esta técnica de estimacion es considerada
como una de las mas idbéneas, pues considera la presencia de ruido
(incertidumbre del sensor y del sistema) tanto en la salida como en los
estados de la planta. En [39], [69] y [70] se puede ver un analisis completo
para la implementacion del algoritmo. El estimador de Kalman considera un
sistema lineal en tiempo discreto como el que se muestra en las expresiones

3.40y 3.41.

x(k + 1) = A(k)x(k) + Blou(k) + G(k)w(k) (3.40)
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y(k) = Ck)x(k) + v (k) (3.41)

En 3.40 y 3.41 las matrices A(k),B(k),C(k) y G(k) son matrices
deterministicas que pueden ser variantes en el tiempo, w(k) y v(k) son
ruidos aleatorios que actuan en el sistema de forma aditiva con distribucion
gaussiana y varianza Q y R respectivamente. El filtro de Kalman es un

algoritmo éptimo pues minimiza un indice de error cuadratico medio.

Si se define el error como la diferencia entre el valor real y el estimado el

algoritmo minimizara la expresion 3.42.

P(k+1) =E{e(k +1).e(k +1)T} (3.42)

Donde a P se le conoce como matriz de covarianza del error y {.} denota la
esperanza matematica. El algoritmo se puede sistematizar en cuatro pasos

[70]:

1. Se realiza una estimacién a priori del estado X(k + 1), partiendo de
una inicializacién de estado tal que x(0) = E{ x,} (véase la ecuacion

3.43).
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2(k + 1]k) = A(klk)%(k) + B(k)u(k) (3.43)

2. Se proyecta adelante la covarianza del error (véase la ecuacion 3.44).

P(k+1) = A(k)P(k)A(k)T + G(k)QG(k)T} (3.44)

3. Se calcula la ganancia de Kalman L(k+ 1) con una matriz de
covarianza inicial P(0) = E{e(0)e(0)”} y se realiza una estimacion a
posteriori corregida con la salida y(k + 1) (véase las ecuaciones 3.45

y 3.46).

Lk+1)=Pk+1DCT(K+D[Ck+1DP(k+1)CK+ 1T +R]™T (3.45)

#k+ 1k +1) = £(k + 1/k) + L(k + D[yk + 1) = C(k + D2k + 1|k)] (3.46)

4. Se actualiza la covarianza del error para la proxima iteracion (véase la

ecuacion 3.47).

P+ 1lk+1) =Pk + 1| k) — L(k + 1)C(k + 1)P(k + 1|k) (3.47)

A los dos primeros pasos se les conoce como ciclos de propagacion,

mientras que los dos siguientes se les conocen como ciclos de actualizacién.
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En [67] se puede ver un analisis de la incorporacion de un observador de
estados a la formulacién predictiva. Segun este analisis el autor concluye que
el controlador y el observador pueden ser disefiados por separado aun
cuando son considerados juntos al inicio del analisis. Esto también puede ser
constatado en el diagrama de bloques presentado en la figura 3.2. Aqui se
puede notar claramente como el observador no influye de manera directa en

el calculo de la accién de control.

Zm(k+1)

» Bm > > g - C m i

1 A‘ii” e

(k) * Observer

+
O I"”}])('
&(k)

r(k)

Figura 3.2 Controlador MPC con observador de estados [67, p. 36]

3.4 Formulacion de Restricciones.

Una de las ventajas mas atractivas que ostenta la técnica de control
predictivo es la incorporacién de restricciones. Esto quiere decir que la accién
de control puede ser calculada bajo ciertas limitaciones reflejadas en
impedimentos de caracter numérico tanto para las variables manipuladas

como para las salidas del sistema. Por ejemplo una servo-valvula no puede
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abrirse mas alla del 100% o un amplificador de corriente no podra brindar
una corriente mayor que la de saturacion. Al estilo de estos ejemplos, en la
practica todos los procesos estan sujetos a restricciones, las cuales al ser
consideradas evitan que el algoritmo presente soluciones basadas en
situaciones irreales. La gran mayoria de las restricciones estan vinculadas

con los aspectos que se anotan a continuacion:

Constitucion fisica de los elementos.
e (Cuestiones de seguridad.

e Cumplimiento de normas de calidad.
¢ Respeto al medio ambiente.

¢ Requerimientos tecnolégicos.

Las restricciones pueden ser expresadas en forma de desigualdades. En los
problemas de ingenieria de control es muy comun encontrarse con tres tipos

de restricciones:

e Amplitud de la variable de control (véase la expresion 3.48).
e Tasa de cambio de la variable de control (véase la expresion 3.49).
e Amplitud de la variable de salida o sobre la variable de estado (véase

la expresién 3.50).
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umin < y(k) < umex (3.48)
Au™m < Au(k) < Au™e* (3.49)
ymin < y(k) < ymax (350)

A las restricciones de amplitud y tasa de cambio de la variable de control
comunmente se les denomina restricciones duras, esto quiere decir que no
existe un rango de tolerancia ya que su violacion podria incurrir en
complicaciones que afectarian notablemente al proceso. Por otra parte las
restricciones de salida se les conoce como restricciones blandas, esto quiere

decir que existe un rango de holgura y,,f. sobre el cual puede moverse la

variable de salida (véase la expresién 3.51).

ymin - YSoft < Y(k) < ymax + YSoft (351)

El cumplimiento del sistema sobre las restricciones de salida
usualmente causa grandes cambios tanto en la amplitud como en
la tasa de cambio de la variable de control, esto hace que éstas
ultimas sean violadas y ocurra un conflicto [67].

Es por esta razén que es importante incorporar una banda de relajacion en

las restricciones de salida.

En el caso de un sistema de mdlltiples entradas y mdultiples salidas las

restricciones deben ser especificadas para cada variable, esto se ilustra de



70

mejor manera en la tabla 3.1. A mas de estos tres tipos de restricciones
existen las restricciones de “punto final” que han tomado importancia a partir
de los andlisis de estabilidad del control predictivo. Este tipo de restricciones
propuestas por Kwon y Pearson [71] garantizan la estabilidad en lazo cerrado
de los sistemas controlables. La idea de estas restricciones es forzar el
estado a cero en el final del horizonte de prediccion. En [72] se presenta un

andlisis de estabilidad utilizando este tipo de restricciones.

Tabla 3.1 Formulacién de restricciones para el caso MIMO

Amplitud de la Tasa de cambio de la Amplitud de la

variable de control variable de control variable de salida

Uit < uy (k) < WP | AUt < Aug (k) < Aule |yt <y (k) <y

U S up(k) SuP | Aupit < Aup(k) < Aupr |yt < yp (k) <y

whin <, (k) S U | Aulit < Aw, (k) < Auer |yt < yp (k) <y

Cuando se incorporan restricciones lineales a la formulacion, la funcion de
coste no puede ser minimizada de forma analitica, en este caso es necesario
acudir a un proceso iterativo que se le denomina Programacion Cuadratica

(QP) (véase [73] y [74)).
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Daniel Rodriguez y Carlos Bordons [75] presentan algunos apuntes sobre el
manejo de restricciones dentro del control predictivo. En base a este
documento a continuacion se presentan algunos inconvenientes relacionados

con el tema:

= La incorporacion de restricciones al control predictivo puede traer
consigo grandes problemas relacionados con la estabilidad de bucle
cerrado. Actualmente existen soluciones basadas en la teoria de
Lyapunov (véase [76]).

» Pueden existir restricciones que hagan que el problema de
optimizacion no converja en una solucion.

= Un problema de optimizacion es factible cuando la funciéon objetivo es
acotada y todas las restricciones sean satisfechas.

» La no factibilidad de un problema de optimizacién puede aparecer en
el transitorio 0 en régimen permanente.

= El problema de la no factibilidad puede ser resuelto utilizando diversas
técnicas: 1) desconexién del controlador pasandolo a forma manual
cuando aparezcan incompatibilidades. 2) andlisis de factibilidad para
eliminar temporalmente restricciones incompatibles. 3) relajacion de
restricciones que consiste en convertir las restricciones duras en

restricciones blandas.
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3.5 Solucion numérica utilizando programacion cuadratica.

La programacion cuadratica es un problema de optimizacién que tiene por
objetivo minimizar una funcibn de coste cuadratica multivariable
considerando un conjunto de restricciones impuestas. Las restricciones

pueden estar sujetas a igualdades o a desigualdades de tipo lineal.

Actualmente existe abundante literatura que aborda el problema de QP. En
[77], [78] y [79] se puede ver detalles sobre el procedimiento matematico
para encontrar la solucion al problema de optimizacion. Sin la intencién de
entrar en mayores detalles para el andlisis que se presenta en este epigrafe
se asume que la solucién es factible y que la region de las restricciones estan

acotadas (véase [77]).

El problema de programacién cuadratica con restricciones de igualdad se
describe por medio de las la ecuaciones 3.52 y 3.53. Donde x es la variable
de decision, E es una matriz simétrica (nxn) que describe los coeficientes de
los términos cuadraticos, F es un vector columna que describe los
coeficientes de los términos lineales de la funcién de coste, M es una matriz
simétrica (mxn) que define las restricciones impuestas y y es un vector
columna que representa los valores del lado derecho de la igualdad. En el
caso de que la matriz E sea igual a cero el término cuadratico desaparece y

la optimizacion se convierte en un problema de programacion lineal (LP).
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1
] = ExTEx +xTF (3.52)

Mx=v (3.53)
El problema de optimizacién con restricciones de igualdad puede ser resuelto
a través de la técnica de los Multiplicadores de Lagrange. Este método de
optimizacion es presentado por [67]. En base a lo expuesto por este autor a
continuacion se presenta una sintesis que permite encontrar la solucién al

problema de optimizacion:

El analisis parte de la expresion de Lagrange (véase 3.54) cuya base es la

funcion de costo cuadratica a minimizar.

1
J= ExTEx +xTF+ AT (Mx —y) (3.54)

En la expresion 3.54 A es un vector columna m-dimensional que contiene un
conjunto de valores denominados “Multiplicadores de Lagrange”, estos
valores son encontrados paralelamente con los valores de x. El
procedimiento de minimizacién consiste en igualar a cero la primera derivada
parcial de la expresidon de Lagrange con respecto a x y A (véase las

expresiones 3.55 y 3.56).
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a]

—=Ex+F+M'1=0 (3.55)
O0x

o] _ B

31 - Mx-y=0 (3.56)

Las expresiones 3.55 y 3.56 contienen las condiciones necesarias para
minimizar la funcién objetivo. Despejando las variables de interés se obtiene

las expresiones 3.57 y 3.58.

A=—(ME*MT)~(y + ME"'F) (3.57)

x=—E"Y(MTA+F) (3.58)

El MPC permite restringir las variables controladas y manipuladas. Estas
restricciones deben ser expresadas en formato de desigualdad. El problema
de programacion cuadratica con restricciones de desigualdad puede ser

descrito por las expresiones 3.52 y 3.59.

Mx <y (3.59)

Una restriccion de desigualdad puede estar compuesta por restricciones

activas e inactivas. Una restriccion es activa si Mx =y, por otra parte la

restriccion es inactiva si Mx < y. Segun [80]:
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Las restricciones activas en un punto factible x restringen el
dominio factible en la vecindad de x, mientras las otras,
restricciones inactivas, no tienen influencia en la vecindad del x.
Por lo tanto, al estudiar las propiedades de un minimo local, es
claro que solo se toman en cuenta las restricciones activas.

En esta parte del andlisis es necesario tener en cuenta las condiciones de

Karush-Kuhn-Tucker' (KKT) (véase las expresiones 3.60 a 3.63).

Ex+F+MT2=0 (3.60)
Mx—y <0 (3.61)
ATMx—y)=0 (3.62)
1>0 (3.63)

Esta es una generalizacion de la técnica de los Multiplicadores de Lagrange.
Este grupo de condiciones son necesarias y suficientes para que exista una
solucién al problema de optimizacion. Tomando como referencia el
procedimiento que presenta [67], este conjunto de condiciones puede ser
expresado en términos de las restricciones activas (véase las expresiones

3.64 a 3.68).

! Se denomina asi por su creador William Karuch (I Marzo 1917 — 22 Febrero 1997) quien fue profesor de
matemdticas en la Universidad Estatal de California en Northridge. Fue el primero en publicar las condiciones
necesarias para el problema de restricciones con desigualdad en su tesis de Master: “Minima of Functions of
Several Variables with Inequalities as Side Constraints” a pesar de que se hizo famoso luego de presentar un
articulo en una conferencia conjuntamente con Harold W. Kuhn y Albert W. Tucker
(fuente:Wikipedia).
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Ex+F + Z AMF =0 (3.64)
i€Sact

M;x—y;=0 i€ Sact (3.65)

M;x —y; <0 i¢ Sact (3.66)

A, =20 i€ Sact (3.67)

A, =0 i¢Sact (3.68)

Donde S, denota el indice del conjunto de restricciones activas,
[...] M;es la i-ésima columna de la matriz M. Para la i-ésima
columna M;x —y; = 0 significa que esta es una restriccion de
igualdad, por lo tanto es una restriccion activa. En contraste
M;x —y; < 0 significa que la restriccion es satisfecha, por lo tanto
es una restriccion inactiva. Para una restriccion activa el
correspondiente multiplicador de Lagrange es no negativo
mientras que el multiplicador de Lagrange es cero si la restriccion
es inactiva [67].

Considerando que se conoce M, Yy A, la solucion al problema de
optimizacion con restricciones de desigualdad queda representado a través

de las expresiones 3.69 y 3.70.

Aact = _(MactE_lMgct _l(yact + MactE_lF)
(3.69)

x =E"Y(F + Mj . Agct) (3.70)

En conclusion se puede decir que un problema de optimizacion con

restricciones de desigualdad puede ser tratado como un problema con
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restricciones de igualdad, siempre y cuando se conozcan las restricciones
activas. Entonces el foco de interés en este tipo de problemas esta en
determinar de todas las restricciones impuestas cuales son activas, por ende
las que no lo son se les considerara como restricciones inactivas. Las
restricciones inactivas son satisfechas implicitamente con el cumplimiento de
una restriccién activa, por lo tanto no es necesario considerarlas para el

proceso de optimizacion.

Los “métodos de conjuntos activos” constituyen una alternativa para
identificar el conjunto de restricciones activas. A continuacion se detalla un

proceso iterativo para identificar este tipo de restricciones:

e Armar las matrices M y y (véase las expresiones 3.75 y 3.76) en base
a las restricciones dadas. De manera explicativa se considera un
problema con cuatro restricciones (véase las expresiones 3.71 a 3.74),
sin embargo el procedimiento puede ser aplicado a mas o menos

restricciones de desigualdad.

a1x1 + azxz + a3x3 + a4x4 S Zl (3. 71)
bixy + baxy + b3xz + bayxe < 2, (3.72)
C1X1 + Caxy + C3x3 + Cuxy < Z3 (3 73)

d1x1 + dez + ngg + d4X4 < Zy (3. 74)
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M= i €y €3 €y (3.75)

Z1
%)

=\, (3.76)

Zy

¢ A sabiendas de que existe una solucion factible para las restricciones
de igualdad se calcula el multiplicador de Lagrange (véase la

expresion 3.77).

A
A, (3.77)
A3
A4

A=—-ME*MT")"Y(y + ME~'F) =

e Se observa los signos de los elementos del vector columna resultante,
si alguno de ellos es negativo quiere decir que la restriccion i-ésima
correspondiente es una restriccion inactiva por lo tanto se deshecha.
Los valores positivos corresponden a restricciones activas, por lo tanto

son consideradas para la siguiente iteracion.

e Con el nuevo conjunto de restricciones se vuelve a formular las

matrices M y y y se vuelve a calcular el multiplicador de Lagrange.
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Nuevamente se observan los signos de los elementos

correspondientes y se desechan las restricciones inactivas.

e El proceso se vuelve a repetir hasta que el multiplicador de Lagrange
tenga solo elementos con signo positivo. Entonces se habra

encontrado las restricciones activas del problema.

Este proceso es altamente iterativo lo cual puede verse reflejado como un
coste computacional elevado. El método “Primal-Dual surge como una
alternativa altamente atractiva para solventar este inconveniente, este
método tiene por objeto la formulacién de un problema de optimizaciéon que
parte del programa principal reduciendo el nimero de variables de decisién y
facilitando el manejo de restricciones, por lo tanto reduce de manera notable

el coste computacional.

El modelo dual convierte el problema de minimizaciéon en un programa de
maximizacion mas sencillo, el planteamiento radica en el cambio de variable
de decision x por la variable A respetando las restricciones de manera
implicita. Segun [67] el procedimiento que sustenta la dualidad se detalla a

continuacién:
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El problema parte de la expresion de Lagrange del modelo primal (véase la

expresion 3.78)

max min [leEx +xTF+ AT (Mx — )]
50 x |2 14 (3.78)

La expresion 3.78 puede ser expresada Unicamente en términos de los
multiplicadores de Lagrange A, para lo cual la variable x debe ser remplazada
utilizando la expresion 3.68. El resultado de este procedimiento se puede ver

en la expresién 3.79.

1 1
max —EATME IMTA—AT(y + ME 1F)—EFTE 1F] (3.79)

La expresién 3.79 puede ser llevada a términos de una minimizacion (véase
la expresién 3.80).
min [llTa/l —-ATp — 1)/TE‘ly]
120 |2 2 (3.80)
Donde a =ATME"*MTA y B =y + ME~'F. Claramente se puede observar

como el problema de optimizacion se torna mas sencillo de resolverlo ya que

la restriccion 2 > 0 puede ser facilmente manejable. Considerando que se
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conocen las restricciones activas para A el problema de optimizacién puede

ser resuelto para la variable de decision x utilizando la expresion 3.81.

X =—E'F —E ML doet (3.81)

Una alternativa para resolver el problema dual es el algoritmo de Hildreth's.
Segun [67] este algoritmo analiza los componentes individuales A; por lo que
se convierte en un problema de optimizacién cuadratica de un simple
elemento (véase la expresion 3.82), reduciendo considerablemente el coste

computacional.
1 i-1 n
a){”“ == k; + Z hij/ljm-'-l + Z hl]/ljm (382)
hu e e
j=1 j=i+1

Donde h;; es el i-ésimo elemento de la matriz a y k; es i-ésimo elemento del

vector B. Las restricciones activas pueden ser encontradas utilizando el
criterio mostrado en la expresion 3.83.

AL = max(0, ™t

(3.83)

De la expresion 3.83 se obtiene A = que contiene un conjunto de valores para
la convergencia, donde los ceros corresponden a restricciones inactivas y

valores positivos corresponden a restricciones activas. El proceso de
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iteracion culminara cuando el contador de iteraciones llegue al final. Una vez
discriminadas las restricciones se utilizan las activas en la expresién 3.81

para resolver el problema de optimizacion cuadratica.

Control predictivo con restricciones en las variables manipuladas y

variables de salida.

En la seccion 3.5 se analiz6 el fundamento matematico de una propuesta
para la resolucién del problema de optimizacién utilizando programacion
cuadratica y considerando restricciones de igualdad y desigualdad. En la
presente seccion se vinculan los aspectos de optimizacién al analisis del

control predictivo con restricciones.

Antes de aplicar el algoritmo QP es necesario que las restricciones sean
parametrizadas en funcion de AU. Por ejemplo si se desea restringir la
amplitud de la variable manipulada entre u™" y u™*, se debe buscar una
relacion entre u(k;) y Au(k;). Todas las restricciones estan definidas dentro
del horizonte de prediccion, sin embargo para reducir el coste computacional
se selecciona un pequefio conjunto de muestras para imponer las
restricciones. La relacion entre u(k;) y Au(k;) estd determinada por la

expresion 3.84.
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La expresion 3.85 muestra la estructura del vector AU para un horizonte de

control M.

M
En la primera muestra Au(k;) queda representado por: [1000...0]AU. Por lo
tanto la relacion u(k;) con Au(k;) para todas las muestras del horizonte de

control puede escribirse utilizando el conjunto de expresiones 3.86 a 3.89.

M
u(k)) =ulk; —1)+ [1000..0]AU (3.86)

M
ulk;+1) =ulk;—1)+ [1100...0]AU (3.87)

M
ulk; +2) =u(k; —1)+ [1110..0]JAU (3.88)

M
u(k; + N) =u(k; —1)+ [1111..1]JAU (3.89)

El vector AU generalmente es llamado “variable de decision” dentro de la
literatura de la optimizacién. Utilizando esta parametrizacion la restriccion
u™n < (k) <u™* se representa de manera general a través de la

expresion 3.90.
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umn] 1 100 ..0 umax
S R O e
Por lo tanto las restricciones para la amplitud de la variable manipulada
pueden ser expresadas como U™ < p u(k; — 1) + p,AU < U™ donde p;
es un vector de unos y p, es una matriz triangular inferior. La longitud de los
vectores y las matrices depende de los puntos de coincidencia dados como
parte de la sintonizacion del controlador, sin embargo para evitar un gran
coste computacional se puede utilizar un conjunto pequefno de muestras para
asignar las restricciones. Esta formulacion es una generalizacion basada en
una formulacién especifica que presenta [67] para un conjunto de muestras

menor al nimero de puntos de coincidencia.

Bajo la misma nomenclatura las restricciones para la tasa de cambio de la
variable de control pueden ser expresadas de manera directa a través de la

expresion 3.91.

Awmin] 10 0 . 0 Aumax
aumin| o1 0 .0 Aymax

e P e (3.91)
aemin] L0001 Aymax

Por otra parte las restricciones para la salida pueden ser expresadas

utilizando la expresién 3.92.



85

y™min < Fx(k;) + PAU < y™mex (3.92)

Por lo general dentro del control predictivo las restricciones que se imponen
en las variables manipuladas y en las variables de salida son del tipo
a < x < ¢, sin embargo el problema de optimizacion utilizando QP considera
restricciones del tipo M.x <y. Por lo tanto el primer paso para vincular la
formulacién del control predictivo al problema de optimizacién consiste en

separar las restricciones impuestas:

e Tasa de cambio de la variable de control (véase las expresiones 3.93

y3.94).

—IAU < —AU™"
(3.93)

IAU < AU™* (3.94)

e Amplitud de la variable de control (véase las expresiones 3.95 y3.96).

—p,AU < pyu(k; — 1) — U™ (3.95)

p2AU < pyu(k; — 1) + Ume (3.96)

e Amplitud de la variable de salida (véase las expresiones 3.97 y3.98).
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—®AU < Fx(k;) — ymin (3.97)

OAU < —Fx(kl-) + ymax (398)

Ahora las restricciones del sistema se han convertido en seis tipos de
restricciones donde la variable de decision es AU. Estas restricciones deben

ser llevadas a la forma MAU < y (véase la expresiéon 3.99)

_J r _AUmin
l[ I } Ay ™max '
|—p, | —pulk; —1) —U™"
| p22 |AU < plu(ki _ 1) + ymax (399)
[_(DJ Fx(ki) - Ymin - Ysoft
o | —Fx(k;) + Y™ 4 Yo, |

La expresién 3.99 contiene las restricciones para la tasa de cambio vy
amplitud de la variable manipulada, asi como para la amplitud de la salida del
sistema considerando una banda de relajacién. La funcién de coste
cuadratica bajo estas restricciones puede ser utilizada a través del método de
Hildreth’s para encontrar las acciones de control en cada periodo de
muestreo. Cabe indicar que para el caso multivariable cada restriccién se
trata de manera independiente, esto se ve reflejado como un aumento de

filas en la expresiéon 3.99.
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3.7 Diseno del Experimento.

Una vez comprendido el fundamento matematico del control predictivo

basado en modelo, el procedimiento a seguir para la implementacion de la

plataforma para el entrenamiento en la sintonia de controladores predictivos

se detalla a continuacion:

1.

Implementacién de la comunicacién UDP entre dos PCs para simular
el intercambio de datos entre la planta y el controlador MPC.
Implementacién y evaluacion de desempefio del algoritmo de
identificacién de sistemas monovariables y multivariables, como
alternativa para utilizarlo como modelo de prediccion dentro del
algoritmo MPC.

Revisién bibliografica para la consecucién de modelos de planta para
la evaluacion de desempefio del algoritmo MPC.

Implementacion y evaluacion de desemperio del algoritmo MPC sin
restricciones para sistemas monovariables.

Implementacion y evaluacion de desemperio del algoritmo MPC sin
restricciones para sistemas multivariables.

Implementacién y evaluacién de desempeno del filtro de Kalman para
la estimacion de estados.

Implementacion y evaluacion de desemperio del algoritmo MPC sin

restricciones con estimacion de estados.
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8. Implementacién y evaluacion de desempeno del algoritmo MPC con
restricciones para sistemas monovariables.

9. Implementacién y evaluacion de desempeno del algoritmo MPC con
restricciones para sistemas multivariables.

10.Disefio e implementacion de una plataforma interactiva y flexible para

el entrenamiento en la sintonia de controladores predictivos.



CAPITULO 4

IMPLEMENTACION DE LA PLATAFORMA SIMUMPC Y
PRUEBAS DEL SISTEMA.

El fundamento matematico de la estrategia de control predictivo da las pautas
necesarias para la creacién de un algoritmo computacional que puede ser
implementado sobre un ordenador utilizando diversos entornos de
programaciéon. Atendiendo al objetivo del proyecto de tesis se ha
implementado una plataforma basada en MATLAB® la cual brinda al usuario
las herramientas necesarias para manipular los parametros de sintonia,
generar las acciones de control necesarias, aplicarlas a una planta y

visualizar su comportamiento.

La plataforma SIMUMPC alberga una serie de herramientas que a mas de
permitir un entrenamiento en la sintonia de controladores predictivos brinda
al usuario la flexibilidad para que se pueda identificar modelos de plantas y

estimar sus estados. Estos complementos han sido vinculados a la
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plataforma en base a la necesidad del control predictivo de contar con un
modelo matematico de prediccidn y los estados presentes generados en una

planta.

Otra caracteristica, quizd la mas importante de esta plataforma, es la
disponibilidad para sintonizar controladores predictivos separando el
controlador y la planta en PCs diferentes y comunicandolos a través de un
protocolo UDP. Este modo de sintonia se le denomina “modo en linea” y
permite simular el comportamiento controlador-planta atendiendo a ciertos
parametros que ineludiblemente estan presentes en una aplicacion real,
como por ejemplo el ruido, el retardo y el tiempo de muestreo. Sin embargo
en el caso de no contar con un PC adicional la plataforma brinda la
posibilidad de entrenar controladores predictivos utilizando un sélo PC,
donde se encuentra el controlador y la planta, obviamente prescindiendo de
los parametros antes mencionados. A este modo de entrenamiento se le
denomina “modo fuera de linea”. En el presente capitulo se muestran
detalles sobre la implementacién de la plataforma asi como los resultados

obtenidos con su respectivo analisis.

Protocolo de Comunicacion.

La modalidad de sintonia en linea que ofrece la plataforma SIMUMPC exige

un modo de comunicacién soportado en MATLAB® que garantice la
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transmision y recepcion de datos entre el PC-controlador y el PC-planta. Por
la sencillez y el bajo consumo de recursos el protocolo UDP (Protocolo de

Datagrama de Usuario) constituye una opcioén altamente atractiva.

UDP es un protocolo basado en el modelo peticion - respuesta y esta situado
en la capa de transporte del modelo de referencia OSI (Interconexion de
Sistemas Abiertos). Es un protocolo no orientado a conexién por ende no
ofrece garantia en la entrega y recepcion de mensajes pues no permite la
confirmacién y control de flujo de datos (véase [21]), esto genera grandes
inconvenientes cuando las aplicaciones demandan altas tasas de bits, sin
embargo para el modo de comunicacion que requiere la plataforma
SIMUMPC estas caracteristicas dejan de ser inconvenientes pues la cantidad
de datos demandada entre el transmisor y receptor es muy baja y la tasa de

muestro es relativamente grande.

UDP utiliza los servicios de la capa de red por lo que requiere direcciones IP
para el origen y destino, ademas utiliza puertos para la comunicacion entre
aplicaciones, el campo de puerto en el datagrama ocupa un espacio de 16
bits, por lo que el rango de valores validos va de 0 a 65.535. Los 1024
primeros puertos se les conoce como puertos “bien conocidos” y estan

reservados para aplicaciones estandar.
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MATLAB® y Simulink® soportan comunicaciones TCP/IP y UDP a través de la
Herramienta de Control e Instrumentacion (Instrument Control Toolbox) [81].
UDP permite comunicar instrumentos reales con MATLAB® y Simulink®, de
igual manera la comunicacién puede estar orientada a aplicaciones de
software entre 2 0 mas PCs para el intercambio de informacion. En ambos
casos se puede enviar y recibir datos de forma sencilla sin la necesidad de
conocer la estructura de la trama, estos datos pueden ser procesados y/o

graficados en tiempo real.

El modo de configuracién requiere la asignacion de una direccion IP a cada
elemento de la comunicacién. Obviamente estas direcciones deben
pertenecer a la misma red, de igual manera es necesario especificar el
puerto de comunicacién. La configuracién basica para el intercambio de

informacion entre dos PCs se muestra en la figura 4.1.

MATLAB MATLAB
ipA='192.168.100.3"; portA = 4053 ipA='192.168.100.3"; portA=4053
ipB='192.168.100.2'; portB = 4063 ipB='192.168.100.2'; portB = 4063
udpA = udp(ipB,portB,ipA,portA) udpB = udp(ipA,portA,ipB,portB)

CABLE UTP

CONTROLADOR
PLANTA

Figura 4.1 Esquema de configuracion para la comunicacion UDP entre 2
PCs.
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Cuando un objeto UDP es creado, el espacio de trabajo en MATLAB® deja
ver los parametros de configuracion e informacién de estado que son
asignados al mismo. Los parametros de configuracién permiten modos de
comunicacién  personalizados principalmente  atendiendo  aspectos
relacionados con eventos y llamadas que se generan en la transmisién y
recepcion de datos. En [81] se puede encontrar informacién sobre el manejo

de estos parametros asi como varios ejemplos de comunicacién.

10/ 1
'9%6.2f" "g

Figura 4.2 Transmision y recepcion de datos a través de UDP

Para transmitir o recibir un dato la conexién UDP debe ser abierta utilizando
el comando fopen y se puede utilizar el comando fprintf o fwrite para la
escritura de ficheros desde MATLAB®, igualmente para la lectura de datos se
puede utilizar fscanf o fread. Luego de que se hayan transmitido o recibido
los datos la comunicacién debera ser cerrada utilizando el comando fclose.
La figura 4.2 muestra como comunicar dos estaciones remotas con objetos

UDP previamente creados.

Para la plataforma SIMUMPC el intercambio de datos entre la planta y el

controlador se lo realiza de forma asincrona, es decir no existe una
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coordinacion entre los elementos de la comunicacion a mas del pulso de

arranque mediante el cual el controlador ordena funcionar a la planta. El

proceso de transferencia bidireccional de datos se describe a continuacion:

1.

En el PC plata un solucionador de ecuaciones diferenciales resuelve la
dindmica de la planta para cada periodo de refrescamiento. Este valor
de tiempo debe ser lo mas pequerio posible para que la planta simule
un comportamiento continuo. El solucionador utilizado para la

plataforma es el ODE45:

[t,x]=0de45('planta’,[ti tf],xm);

Donde planta es una funciéon que contiene descrita la dinamica del
proceso, t; y tr son el tiempo inicial y final de simulacion y xm son los
estados iniciales. Esta linea de comando debe ser ejecutada
peribdicamente para que la planta refresque sus estados. Esta

situacion puede ser administrada a través de un timer:

tO=timer('TimerFcn',{@fun,i}, 'ExecutionMode’, 'fixedDelay', 'Period’, tref);

Donde fun es una funcién que contiene la linea de comando del
solucionador y tref es el periodo con el cual se quiere refrescar la

planta.
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Los parametros t; y tr son variables; asi para el primer periodo de
refrescamiento t; =0y t, = tref para el siguiente periodo t; = tref
y t; = 2ref De igual manera los estados xm deben ser actualizados

con los ultimos valores que generoé el solucionador.

A medida que se van refrescando los estados de la planta estos son
puestos a disposicion del controlador. Por ultimo la dinamica del
sistema debera necesariamente depender de una o varias acciones de
control las mismas que llegaran a la planta desde el controlador en
cada periodo de muestreo. Es decir antes de ejecutar el solucionador
se debera preguntar por el estado del puerto. En el caso de existir un
dato este debe ser considerado como accién de control para refrescar
los estados de la planta, caso contrario estos se refrescan con la

Ultima accién de control existente.

Todo este proceso inicia bajo la orden del PC controlador y es el Gnico

parametro de sincronizacion entre ambos elementos.

En el PC controlador un timer como el mostrado en el punto 1 es
utilizado para administrar la ejecucion de una funciéon periédicamente.
El periodo configurado es el periodo de muestreo y determina con que

frecuencia se van a adquirir los datos de la planta.
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A medida que los estados son adquiridos por el controlador estos son
utilizados por el algoritmo MPC para generar la accién de control. Esta

a su vez es escrita en el puerto y puesta a disposicion de la planta.

4.2 Herramienta para identificacion de sistemas.

4.2.1Introduccion.

La estrategia de control predictivo hace uso de un modelo matematico para
calcular las predicciones a lo largo de un horizonte de prediccion. Este
modelo puede tener varias representaciones y en funciébn de esto se
distinguen diversas variantes de la estrategia. Este modelo debe residir en el
controlador y la exactitud con la que reproduce el comportamiento dinamico
real de la planta influye trascendentalmente en el comportamiento del

sistema controlado.

Las técnicas de identificacibn en subespacios proveen modelos LTI
multivariables en espacio de estados. Esta metodologia de identificacion ha
evolucionado considerablemente en los ultimos 20 afos y en la actualidad
presenta diversas variantes para la obtencion de un modelo, siendo 4SID
(“Subspace-based State Space System IDentification Methods”) el método
mas comunmente conocido. La intencion de esta subseccidén no consiste en

proporcionar el fundamento matematico y analisis de la familia de técnicas, lo
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que se pretende ilustrar es la manera en como realizar un proceso de
identificacion en subespacios utilizando MATLAB®. Sin embargo si se desea
ampliar sobre el tema se puede acudir a [82] quien presenta un estado del

arte sobre la técnica.

El diseno del experimento requiere el conocimiento funcional basico de la
planta (nUmero de entradas y salidas), es necesario generar secuencias
binarias pseudo aleatorias 'PRBS' no correlacionadas para cada una de las
entradas. La PRBS es una sefial de dos niveles cuyo nivel minimo y maximo
depende de los requerimientos de funcionamiento de la planta que se desea
identificar. El resultado de la secuencia da una sucesion de pulsos
rectangulares modulados en su ancho, es decir se genera excitaciones
temporales de tipo escaldén con un contenido rico en frecuencias. Por ejemplo
para identificar un modelo de tres entradas se genera un set de tres sefnales
PRBS no correlacionadas, esto se lo puede realizar en MATLAB® utilizando

la siguiente lista de comandos:

ul = idinput(800,'PRBS’,[0 0.3],[0 1]);
u2 = idinput(800,'PRBS’,[0 0.6],[0 6]);
u3 = idinput(800,’PRBS’, [0 0.8], [0 10]);

u = [ul u2 u3]



98

El comando idinput requiere cuatro parametros de configuracion:

u = idinput(N, 'Type’, Band, Levels)

Donde “N” es la longitud o numero de elementos del vector generado, “Tipo”
especifica el tipo de sefal a utilizar, ya que este comando puede generar otro
tipo de senales, “Band” es un vector de dos elementos que especifica el
contenido de frecuencia minimo y maximo normalizado entre 0 y 1 y “Level”
es un vector de dos elementos que especifica los valores minimo y maximo
de amplitud de la senal a generar. La figura 4.3 ilustra las tres secuencias

temporales generadas.

Sefial PRBS 1

0 100 200 300 400 S5
N

Sefial PRBS 2

Sefial PRBS 3

vm4 il lmm,lw

Figura 4.3 Senales PRBS para identificacion de sistema con tres
entradas

Amplitud
o
T

0 I
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Las secuencias generadas deben ser ingresadas a la planta, en el caso de
que sea una simulacion como es el caso de la plataforma SIMUMPC la
planta deberd ser representada en otro PC a través de un modelo
matematico adecuado, este modelo puede ser un conjunto de ecuaciones
diferenciales simuladas a través de ODEs [83]. Las salidas generadas deben
ser muestreadas con un tiempo determinado que dependera de las

caracteristicas dinamicas del sistema.

El experimento continda con el almacenamiento de los datos generados por
la planta como respuesta a la secuencias de excitacion PRBS. La figura 4.4
muestra las respuestas del sistema ante las senales de entrada generadas.
Para este caso ilustrativo se considera una planta de tres entradas y dos

salidas.

Salida 1
100

Sl

-300
0

=)

Amplitud

150

Wlm .“* |

50
0

Amplitud
o
=]

Figura 4.4 Respuestas del sistema ante sehales de entrada PRBS
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Posteriormente se debe armar un objeto de datos que contenga los vectores
de salida y entrada, ademas se debera especificar el tiempo de muestreo con

el que se realiz6 el experimento:

z = iddata(y,u,Ts)

Este objeto de datos es el que sirve para ejecutar la identificacion de la

planta a través del comando n4sid:

sys = n4sid(z, orden)

El parametro de configuracion “orden” puede ser ingresado directamente en
funcién del orden de modelo al que el usuario desea acomodarse, sin
embargo si se coloca 1:10 una gréfica sera visualizada previa la identificacion
(véase la figura 4.5). Bajo esta condicién MATLAB® recomendara al usuario
el orden del sistema mas adecuado considerando un orden maximo de 10. El
valor que se decida debera ser ingresado manualmente de acuerdo al

mensaje visualizado en la ventana de comandos.

Una vez ingresado el orden, MATLAB® ejecuta internamente el algoritmo de
identificacién para devolver el modelo discreto en espacio de estados. Se
puede utilizar el comando compare para generar una grafica de validacion

que especifique el porcentaje de coincidencia entre una porcion de datos
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reales obtenidos del experimento y una porcion de datos obtenidos con el

modelo estimado (véase la figura 4.6).

Select model order in Command Window

M Red: Default Choice

Log of Singular values
=

15+
20}
250
30 S T T o o T P
5 10 15 20 25 30 35
Model order

Figura 4.5 Grafica del comando n4sid para sugerir el orden de modelo

identificado.
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Figura 4.6 Validacion del proceso de identificacion.
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4.3 Algoritmo MPC.

La estrategia de control predictivo que se implementa en SIMUMPC hace uso
de un modelo en espacio de estados para la prediccién de la salida y el
célculo de la accién de control mediante la minimizacion de una funcion de
coste. La figura 4.7 muestra un diagrama de flujo que sintetiza la

implementacion del algoritmo.

MODELO DISCRETO
A B,CD
INTEGRADOR EMBEBIDO
Ae, Be, Ce, De

INICIALIZACION

F @

EXISTEN
RESTRICCIONES?

FUNCION DE COSTE

J{y,u) = (Rs - ¥)'(Rs - Y) + AU'RAU

PROGRANACION SOLUCION ANALITICA:
CUADRATICA (QP) DERIVAR LA FUNCION DE
ALGORITMO DE COSTE, IGUALAR A CERO Y
HILDRET'S DESPEJAR AU

TOMAR EL PRIMER
VALOR DE AU
OBSERVADOR S 8 OBSERVADOR
. PLANTA .
TODOS LOS TODOS LOS

ESTADOS? ESTADOS?
(k)

Figura 4.7 Diagrama esquematico de la estrategia de control predictivo.
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Segun el diagrama mostrado en la figura 4.7 la implementacion del
controlador predictivo se ha dividido en tres etapas: implementacién del
modelo aumentado, fase de inicializacion y proceso iterativo o fase de

ejecucion, las mismas que seran detalladas en la presente seccién.

4.3.1 Implementacion del modelo aumentado.

El algoritmo MPC utiliza un modelo con integrador embebido que también se
le conoce como modelo aumentado debido al hecho de que incrementa
estados en la representacion del sistema. La manera de implementar un
integrador en un sistema de espacio de estados se muestra en las
expresiones 3.17 y 3.18. Estas expresiones han sido utilizadas para mostrar

la representacion esquematica de la figura 4.8.

A 01,1]
[C.A 1 he
i B
N1ociglo Original [ ] Be Modelo con
Discreto C.B gr

Integrador
Embebido

[0, 1] Ce

1 De

Figura 4.8 Diagrama esquematico para la implementacion del modelo
aumentado.
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Como se puede observar en la figura 4.8 la implementacién de un integrador
embebido exige la modificacién de las matrices de estado, esta modificacion
se puede lograr facilmente utilizando un lenguaje de programacién. La tabla
4.1 muestra el resultado de la implementacién de un integrador embebido en

un modelo SISO y MIMO respectivamente.

Tabla 4.1 Resultado de la Implementacion de un integrador embebido.

Modelo original Modelo con integrador embebido
—0.622  —0.027 0.0810 0.007 —0.622 —0.027 0.0810 0.007 0
4=|23980 —0594 -0.119 0.035 [23980 —0594 —0.119 0.035 O]
0.5570 0.3800 0.9720 0.092 Ae =105570 03800 0.9720 0.092 Ol
—7.626 0.1770 03810 0.028 —7626 01770 03810 0028 ol
_0622 —0027 00810 0007 1)
0.001
_lo.007 3 0.001
B=|yo3s| €=[1 0 0 ol o
0.092 Be=0.037| Ce=[0 0 0 1]
0.092
lo.001]
—0.002 0.000 0.000] —0.002 0.000 0.000 0.000 0.000
A=10.0800 —0.100 0.000 0.0800 —0.100 0.000 0.000 0.000
—0.007 0.000 0.000] Ae =|-0.007 0.000 0.000 0.000 0.000
—0.002 0.000 0.000 1.000 0.000
L0800 —-0.100 0000 0000 1.000]
0.900 —0374 —0.150]
B =[0.000 15190 0.000
0.000 —0148 1.658 | 0900 —0.374 —0.150
Be — 0000 15190  0.000
L0 o 0.000 —0.148 1.658
c=[0 1o 0900 —0.374 —0.150
100 0 10
Ce‘[o 000 1]

El incremento de estados esta en funcidon del nimero de salidas del sistema,

en el caso del modelo SISO se incrementa un estado con respecto al modelo
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original, por otra parte para el modelo MIMO de tres entradas y dos salidas

se incrementan dos estados con respecto al modelo original.

4.3.2Fase de Inicializacion.

En la fase de inicializacién del algoritmo de control se calculan las matrices F
y ®. Estas matrices forman parte de la ecuacion de prediccion Y = F.x(k;) +
®AU y permanecen constantes durante todo el proceso de ejecucién. Esta
fase se le denomina asi ya que corresponde a la primera etapa del algoritmo
predictivo y no forma parte del proceso iterativo, es decir estas matrices son
calculadas una sola vez en el controlador sin la necesidad de que haya

conexién con la planta.

Las matrices F y ® dependen del modelo matematico de prediccion con
integrador embebido (Ae,Be, Ce,De), ademas la matriz F depende del
horizonte de prediccion y la matriz ® depende del horizonte de control y
prediccion, es decir a través de ambos horizontes estas matrices en su
contenido heredan aspectos de la sintonia del controlador, por lo tanto
Unicamente si el controlador no satisface las condiciones de disefio la fase de
inicializacion debera ser ejecutada nuevamente considerando valores de
horizonte de control y prediccién diferentes. La tabla 4.2 proporciona
informacion sobre las dimensiones de estas matrices, aqui se deja en claro

que las dimensiones de estas matrices pueden ser muy grandes, lo cual
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obviamente demanda un coste computacional considerable, por ejemplo para
un sistema MIMO de cuarto orden con 2 entradas y 3 salidas y con un
horizonte de prediccion y control de 12 y 8 respectivamente, las matrices F y
& tendrian una dimension de 36 por 5 y 36 por 16 respectivamente. Cabe

indicar que el niumero de estados hace referencia al modelo aumentado.

Tabla 4.2 Dimension de las matrices Fy ®

Matriz F Matriz ®
Numero de filas: Numero de filas:
Numero de salidas * Horizonte de | Numero de salidas * Horizonte de
prediccién prediccién
Numero de columnas: Numero de columnas:
Numero de estados Numero de entradas * Horizonte de control

Es por esta razén que los algoritmos de control predictivo desde su origen
han constituido su nicho en ordenadores personales, sin embargo este coste
computacional no tiene consecuencia alguna en el desempefio del
controlador ya que el calculo de las matrices F y ® se realiza fuera de linea
en la etapa de inicializacién. Las expresiones 4.1 y 4.2 muestran el célculo de
las matrices F y @ para el modelo SISO mostrado en la tabla 4.1. Se
considera valores de 5 y 3 para el horizonte de prediccion y control

respectivamente.
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—-0.622 -0.027 0.081 0.007
—0.314 0.0380 0.115 0.105
F =10.3500 0.0040 0.167 0.016
—0.425 0.0460 0.221 0.020
—0.289 0.0440 0.264 0.025

(4.1)

Y

0.001 0.000 0.000
0.004 0.001 0.000

® =10.006 0.004 0.001
0.008 0.006 0.004 (4.2)
0.011 0.008 0.006

El proceso de inicializacién continda con la formulacion de la matriz Hessiana
H = (®'.® + R)™1. Esta formulacion requiere la matriz diagonal de pesos R
que depende del parametro de sintonizacién rw. Este parametro da mayor o
menor atencion a los incrementos de control AU al momento de minimizar el
error cuadratico. Las expresiones 4.3 y 4.4 muestran la formulaciéon de la
matriz R y el calculo de la matriz Hessiana H para el modelo SISO tratado

previamente. Se considera rw = 0.1y Nc = 3.

R=|10 01 O

0 0 0.1

01 0 0 l (4.3)

H =10.0002 0.1001 0.0001

0.0001 0.0001 0.1001

0.1002 0.0002 0.0001} (4.4)

En el caso de que el controlador no tenga restricciones el proceso de
inicializacion concluird con el calculo de la matriz Ct = H™1®T, la cual

interviene en la formulacién de la accion de control para el instante de tiempo
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k. Cabe indicar que las matrices H, F y ® heredan los parametros de sintonia
y sirven para el proceso iterativo o fase de ejecucion. Las figuras 4.9 a) y 4.9
b) muestran el coste computacional de la fase de inicializacion para el
ejemplo SISO citado en la tabla 4.1. Para el primer caso se asume un
horizonte de prediccion variable y se mantiene constante el horizonte de
control, para el segundo caso se varia el horizonte de control frente a un

horizonte de prediccion constante.

Coste computacional Fase de inicializacion Coste computacional Fase de inicializacion
0.459 T T T T T T T 0.46

0.458 , 1 0.458 1
0457} A 1
/ \ 0.456 / . y
5 ] /
A I 4 i o \
0.454 ) \ .
0455 J - R = \
2 R - = /\ Pl '
5. [ / \ 4 45, /
& 0454 / \ & 0452 "
2 / ) / \ E 7} A
" 0453 / N { \ 1 0.45 N o |
J \ / \ X
0.4524 i \ ;s 18 ] o
\ / X ® 0448} /
0451} N/ \ ~ /
\ “/ i/
s { k y 0445,
0.449 L L . L ;l L L L 0.444 L L L L L 1 L
5 10 15 20 25 3 35 40 45 50 5 10 15 2 25 30 35 40 45 50
Honzonte de Prediccion Horizonte de Control

Figura 4.9 Coste computacional de la fase de inicializacién para un caso
especifico.

Los resultados de la figura 4.9 se han obtenido utilizando un procesador Intel
CORE(TM) I7 de 2.2 GHz. Aparentemente el coste computacional de la fase
de inicializacién deberia tener una tendencia ascendente cuando los valores
de N y M se hacen mas grandes ya que el tamarno de las matrices F y ®

aumenta, sin embargo se puede notar en las graficas de la figura 4.9 que
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esto no tiene incidencia alguna en el célculo realizado en MATLAB® debido a
las facultades que posee esta poderosa herramienta para la manipulacion de
matrices. Otro aspecto que afecta considerablemente para que no se pueda
observar una tendencia ascendente y que se manifiesta como
inconsistencias, es la caracteristica del sistema operativo Windows 7 que no
opera en tiempo real, es decir las operaciones no se realizan a paso

constante debido a las interrupciones generadas en el procesador.

En el caso de que el controlador sea con restricciones (M.x < y) la fase de
inicializacion puede extenderse con la formulacién de la matriz de restriccion
M y la formulacion inicial de la matriz y. Si se hace referencia a la ecuacion
3.109 claramente se puede notar que la matriz y no es constante durante el
proceso iterativo ya que las restricciones de amplitud de la variable de control
y variable de salida dependen de la accién de control pasada y los estados
presentes respectivamente, obviamente esto hace que el controlador
predictivo formule una matriz y diferente para el problema de optimizacion

durante cada iteracioén.

La figura 4.10 muestra la formulacién de la matriz M y la formulacion inicial
de la matriz y para el caso de la planta SISO que se ha manejado durante
toda esta subseccién. Se considera la aplicacién de los tres tipos de

restricciones durante todos los puntos del horizonte de control. Ademas se



110

considera valores de 5 y 3 para el horizonte de prediccion y control

respectivamente.

r 1 0 0 0.7
I < 0 1 0 0.7 Almix
0 0 1 0.7
-1 0 0 0.5
-1 0 -1 0 0.5 =AlUmin
0 0 =1 0.5
1 0 0 1
P2 1 1 0 1 pru(ki-1)+uma
1 1 1 1
-1 0 0 il 0.4
P2 -1 -1 0 0.4 pru(ki-1)-Umin
=1 =1 =1 0.4
0.001 0 0 1.2
@ 0.004 0.001 0 1.2 Fx(ki)+Vmas
0.006 0.004 0.001 1.2
—0.001 0 0 0.5
-0 —-0.004 -0.001 0 0.5 Fx(Ki)-Ymin
L—0.006 -—0.004 -0.001 L0.5
-0.5<Au=<0.7
-04=<u =1
05y =12

Figura 4.10 Formulacion de restricciones para el caso SISO con N=5y
M=3
Las matrices de restriccion M y y estan conformadas por sub-matrices
formuladas en base a las restricciones individuales impuestas, estas
submatrices pueden ser colocadas en un orden indistinto siempre y cuando
los elementos de M correspondan a los elementos de y. Para el caso de la
figura 4.10 se ha asumido que la accion de control anterior u(k; — 1) y los
estados actuales x(k;) son igual a cero, sin embargo cuando el algoritmo
entre en la fase iterativa estos valores seran actualizados para cada iteracién

dependiendo de la dinamica de la planta.
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Para el caso multivariable también existe la posibilidad de formular la matriz
de restricciones colocando las sub-matrices individuales en un orden
indistinto. La figura 4.11 muestra una alternativa para formular restricciones
en un sistema MIMO de tres entradas. Para este caso especifico se asume
restricciones solamente en la tasa de cambio de la variable manipulada,

estas son aplicadas en dos puntos del horizonte de control.

[ 1 v U [007 Aunsa Primer punto dentro del
v 1 ol | LI Aums horizonte de prediccion
| O 0 1| [2.4] Aumaa
-1 0 0 0.4] -BUmin
0 —1 0 2 “Dumin2
0 0 -1 AU 6 “AUmin3
1 0 0 105 Aumax Segundo punto dentro del
0 1 0 1 Aumsa - horizonte de prediccidon
lo o 1] [2.4] Aumss
-1 0 0 0.4] -Aumin
0o -1 0 2 “AUming
Lo 0 -1 L6 1 -Buming
-0.4<Au1 =05 -2=<Au2 =<1 6=<Au3 <24

Figura 4.11 Formulacion de restricciones en Au para el caso MIMO

4.3.3Proceso iterativo o fase de ejecucion.

Esta es la fase donde el algoritmo predictivo interactia con la planta, por lo
tanto el coste computacional con el que se generan los calculos incidira

directamente en el desempefio del controlador. Este efecto que se hara
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presente a través de demoras podra ser visualizado en la modalidad “en

linea” de la plataforma.

En el caso de que el controlador no tenga restricciones el proceso iterativo
queda determinado directamente por la ecuacion que permite el calculo de la
accién de control: AU = H.®T[Rs.r(k;) — F.x(k;)]. Donde Rs.r(k;) es el
vector de puntos de ajuste y la existencia de la matriz Hessiana condiciona la
posibilidad de aplicar la estrategia de control predictivo bajo los parametros
de sintonia indicados en la fase de inicializacién. La figura 4.12 muestra un
diagrama de bloques del proceso iterativo que realiza el algoritmo de control
predictivo, aqui se puede observar claramente como el algoritmo de

ejecucion utiliza una retroalimentacién de estado.

PLANTA

SETPOINT
+

ESTADOS

Figura 4.12 Proceso iterativo del algoritmo MPC para el caso sin
restricciones.

La longitud del vector AU es igual al horizonte de control. El algoritmo
predictivo debe encargarse de tomar Unicamente el primer elemento del

vector y enviarlo a la planta para cada periodo de iteracién. Para el caso
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multivariable el vector AU tiene longitud igual al horizonte de control
multiplicado por el nimero de entradas n. En este caso el algoritmo
predictivo debe encargarse de tomar los primeros n elementos del vector y
enviarlos a la planta para cada periodo de iteracion. Las figuras 4.13 a) y b)
muestran el coste computacional que demanda el célculo de la accion de
control durante cada periodo de iteracion para un MPC SISO y MIMO (3x3)
respectivamente. Para ambos casos se ha considerado horizontes de
predicciéon y control de 7 y 5 respectivamente y se ha ejecutado una

simulacién para 25 periodos de muestreo.

Coste computacional para el célculo de DeltaU, Coste computacional para el célculo de Deltal
MPC SISO sin restricciones MPC MIMO sin restricciones
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600t A
ik | - /
ENNt 2 s00f
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5 |l 5 400
= \ 4B
15} 300
10 £ g
5 N 2 ] 100
0 ; : i ; 0 i
5 10 15 20 2t 5 10 15 20 25
Nsim Nsim
a) b)

Figura 4.13 Coste computacional del algoritmo MPC sin restricciones

Para la obtencion de los resultados mostrados en la figura 4.13 se ha
utilizado un procesador Intel CORE(TM) |7 de 2.2 GHz. Cabe indicar que
Unicamente se esta considerando el tiempo de calculo mas no el tiempo que
se tarda el controlador en adquirir los estados de la planta. Claramente se

puede observar como el tiempo de calculo entre un MPC SISO y MIMO
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difieren considerablemente, esto se debe al incremento del tamano de las

matrices H, ® y F que se generaron en la fase de inicializacién y que son

utilizadas por el algoritmo iterativo para el célculo de Au.

En el caso de que se impongan restricciones al controlador predictivo el

proceso iterativo puede tomar caminos diferentes en cada periodo de

iteracion. El algoritmo en esta parte difiere en funcion de a qué variable se

impuso las restricciones y de las caracteristicas de las restricciones

formuladas. Atendiendo a la variable a la que se impuso las restricciones se

puede tener los siguientes casos:

Caso 1: Cuando las restricciones son aplicadas Unicamente a la tasa
de cambio de la variable de control AU. En este caso las matrices de
restriccidon M y y son constantes durante todo el proceso iterativo.

Caso 2: Cuando las restricciones son aplicadas a la amplitud de la
variable de control y/o amplitud de la variable de salida
independientemente de si se impone 0 no restricciones a la tasa de
cambio de la variable de control AU. En este caso parte de la matriz de
restriccion y es variable por lo tanto para cada iteracion se formula una
nueva matriz, esto obviamente implica un aumento del coste

computacional durante la fase de ejecucion.
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Atendiendo a las caracteristicas de las restricciones formuladas se puede

tener los siguientes casos:

e (Caso 3: Cuando las restricciones son inactivas. En este caso en la
iteracion k; se cumple que M.AU <y, entonces se extrae el primer
valor de AU y se envia a la planta.

e (Caso 4: Cuando las restricciones son activas. En este caso en la
iteracién k; no se cumple que M.AU <y por lo tanto es necesario
calcular un nuevo AU utilizando un algoritmo de optimizacion QP

como por ejemplo el propuesto por Hildreth's que se estudié en la

seccion 3.5.
FASE DE INICIALIZACION: FASE DE INICIALIZACION:
CALCULODEF, ®,H,MyY CALCULO DE F,®,H MyY

n = Num. de entradas | n = Num. de entradas | [I=

b)

Figura 4.14 Proceso iterativo del algoritmo MPC con restricciones
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Los casos 1 y 2 hacen referencia a la formulacién de las restricciones y los
casos 3 y 4 hacen referencia a la forma en la que se llega al cumplimiento de
estas. Por lo tanto para cada iteracion puede haber combinaciones del caso
uno o dos con el caso tres o cuatro respectivamente. Esto se puede ilustrar
de mejor manera en los diagramas de flujo de la figura 4.14. En a) se
muestra el caso en el que se aplican restricciones Unicamente a la tasa de
cambio de la variable de control (caso 1). En b) se muestra el caso en el que
se aplican los tres tipos de restricciones (caso 2). En ambos casos se
observa claramente como el algoritmo puede incurrir en el caso 3 o 4

dependiendo de las caracteristicas de las restricciones formuladas.

Coste computacional para el célculo de Deltal, MPC MIMO(3X3) con restricciones
0.2 T T T T T T T T T

0.181 4
0.16 4
0.14 4
— 0.12 q
) q
g 0.1 4
£
K}
= 008 i
0.06 4
0.04 q
0.02} 4
0 L ! L ! L ! POCOOMOEOOEOoOSP
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Nsim

Figura 4.15 Coste computacional para un algoritmo MPC con
restricciones.

Un aspecto muy importante en la fase de ejecucién es el tiempo de demora
que implica el calculo de la accién de control AU. Este tiempo depende de si

existe o0 no restricciones y de si estas son activas o inactivas durante cada
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periodo de iteracién. La figura 4.15 muestra el coste computacional para un
sistema MIMO (3x3) con los tres tipos de restricciones. Se considera valores
de N =8y M = 3, ademas se ha impuesto las 18 restricciones sobre todos
los puntos del horizonte de control. Para la ejecucién se ha utilizado un

procesador Intel CORE(TM) 17 de 2.2 GHz.

Como se puede observar en la figura 4.15 el tiempo de ejecucion de un
algoritmo MPC para el célculo de la acciéon de control no es constante, esto
se debe a dos aspectos fundamentales: el primero hace referencia a la forma
en la que se presentan las restricciones para cada iteracion. En el caso de
que estas sean inactivas el tiempo de calculo de AU es menor, por otra parte
si las restricciones son activas el algoritmo recae en un problema de
programacion cuadrdtica (Hildreth's), obviamente este célculo demanda
mayor tiempo. El segundo aspecto hace referencia al algoritmo QP, el cual
es un algoritmo iterativo finito que depende de algunos parametros de

convergencia.

4.3.4 Ambiente de la plataforma SIMUMPC.

La plataforma SIMUMPC brinda al usuario un ambiente altamente interactivo
que permite simular y analizar el comportamiento de sistemas dinamicos
sometidos a la accién de un controlador predictivo. En el presente epigrafe

se detalla brevemente las principales ventanas y herramientas con las que
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cuenta. Mayores detalles se pueden encontrar en el manual de usuario del

anexo 1.

El PC controlador consta de tres ventanas principales. La primera ventana

(véase la figura 4.16) no es mas que una introduccién que ilustra al usuario el

modo de trabajo del simulador. Al presionar el botén inicio una nueva

ventana denominada simMPC se abrira (véase la figura 4.17). En el ambiente

simMPC el usuario puede contar con los siguientes menus desplegables:

1.

Modelo de planta. Permite seleccionar la planta a controlar. Estos
modelos se encuentran almacenados en una base de datos del
programa. El usuario podra seleccionar algunas alternativas desde un

simple motor dc hasta una planta multivariable no lineal.

Modelo de prediccion. Permite seleccionar el modelo matematico
que el controlador utilizara para calcular las predicciones. El usuario
podra seleccionar un modelo idéntico al de la planta a controlar, o
podra ingresar manualmente un modelo diferente. Ademas existe la
opcién de identificar un modelo y exportarlo a la plataforma de

simulacion.

Modo de funcionamiento. Permite seleccionar una simulacién fuera

de linea o en linea. La simulacion fuera de linea no requiere de un
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segundo computador pues la dinamica de la planta es recreada en el

mismo PC.

Comunicacion. Permite configurar las direcciones IP y los puertos de
comunicacién que requiere el protocolo UDP. Esta configuracion
debera hacerse en concordancia con las IPs del PC planta y el PC
controlador. Este menlu es accesible Unicamente cuando se ha

seleccionado el modo en linea.

Ayuda. Brinda al usuario informacion necesaria para que pueda
operar la herramienta de simulacion. Aqui existe un acceso directo
que abre un manual de usuario, el mismo que se puede encontrar en

el apéndice 1.

[ smmec e ()

Modelo de Planta  Modelo de Prediccion  Modo de Funcionamiento  Comunicacion  Ayuda

Figura 4.16 Ventana de inicio de la herramienta SIMUMPC.



120

[ R =L -
Modelo dePlants  Modelo de Prediccion  Modo de Funcionamiento Ayuds N
Modelo de Prediccién Modelo de Planta
Modelo de Prediccion = Modelo de Planta Turbina-Caldera tipo tambor
Ts=| 05 | 8 [ Disetzar | :
Apertura valvula devapor
0.999 0,000 0.000 Apertura vélvula de agua g
A= 0.041 0.951 0.000 ul
= 0.004 0,000 1.000

—_— i —
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Tambor —t — Turbina

0.450-0.187-0.075
0.009 7.405-0.002
0.0010.074 0.830

—_— K —

[ — 5 1
Aperturavahula de Desiiacion nivel de agua Presidn de vapor

TR combustible B o

0.0001,0000.000
C= 0.0080.0000.004 Mostrar Detalle

0.000 0.000 0.000
D= 0.000 0.000 0.000
0.25305430.014

Sintonizar

Figura 4.17 Ambiente simMPC.

Cunado se ha seleccionado el modo fuera de linea el botén sintonizar abre
una tercera ventana denominada simMPCejec (véase la figura 4.18). En el
caso de que se haya seleccionado el modo en linea esta misma venta sera
abierta siempre y cuando se haya comprobado que exista comunicacion
entre los dos PCs. Para esto el cable de red debe estar debidamente
conectado, las direcciones IP y puertos configurados adecuadamente y el PC
- planta colocado en modo de espera. De no ser este el caso la plataforma
emitira un mensaje pidiendo que se verifigue que se cumplan estas

condiciones.

El ambiente simMPCejec permite configurar los parametros de sintonia del

controlador, incorporar restricciones, ejecutar la simulacién y observar los
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resultados. Una vez terminada la simulacién el boton “Analizar” permite

visualizar las graficas fuera de la plataforma en el formato estandar de

MATLAB®.

B simMPCejec — |

Modo Fuera de Linea
Configuracion

Turbina-Caldera tipo tambor

N Entradas 3 N Salidas 3 N° Estados 3
Parametros de Sintonia

Muestras (n) 80

Horizonte de Prediccion (N) 2

Horizonte de Control (M) 1

Factor de Peso (nw) te2

Tiempo de Muestreo (s) 05

~onsignas-

SP1 118 SP2 89 SP3 | 0

Condiciones Iniciales

1) 115 | x(2) 85 | x(3) 4027
[ inicializar |

Rosticciones T —

@ Habilitar min max

Entrada 3 - -0.1 | Deltau 0.1
0 u 1
Salida 1 - inf |y inf

| Grabar

© Estados Disponibles | Visualizar MPC con restricciones Analizar Retornar Salir

Figura 4.18 Ambiente simMPCejec.

4.4 Pruebas del sistema y analisis de resultados.

En esta seccion se describen los resultados graficos de la implementacion
del algoritmo. Atendiendo a la estructura de la plataforma SIMUMPC se
abordan los dos modos de funcionamiento. En el modo fuera de linea se
prueba el desarrollo del algoritmo tanto para el caso SISO como para el caso
MIMO. En esta modalidad se muestra el desemperio del controlador en base

a los parametros de sintonia y a las restricciones impuestas, cabe indicar que
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en el modo fuera de linea la ejecucién se realiza en un mismo PC y los datos
que se obtienen se almacenan en vectores y luego de que concluye el tiempo

de simulacién se construyen las gréficas.

En la modalidad en linea la accién de control es calculada y enviada hacia
otro PC. En esta modalidad se incluyen otros parametros como el tiempo de
muestreo, retardos y ruido aleatorio sumado a los estados de la planta,
ademas es posible realizar una estimacion de estados. En esta modalidad se
trata de llegar a la sintonia del controlador utilizando tres plantas diferentes,
dos de estas se utilizan en el modo fuera de linea de manera que se pueda

contrastar los resultados.

4.4.1 Modo fuera de linea: MPC SISO sin restricciones.

Para los resultados presentados en esta subseccién se ha utilizado una
planta que consiste en un servomecanismo de posicién (véase la figura
4.19). Esta planta es representada dentro del PC por un conjunto de
ecuaciones diferenciales y el modelo de prediccién ha sido transformado a
espacio de estados discreto. Este modelo de planta se ha utilizado en [84]
para la implementacion de un controlador PID de orden fraccional. Las
expresiones 4.5 y 4.6 muestran las ecuaciones dinamicas del sistema vy el

modelo discretizado para ser utilizado en el controlador.
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,L Bm Engranaje
Ny T Carga 6L
T Bm pI i

BL

Motor DC

Figura 4.19 MODELO SISO: Servomecanismo de posicion.

ke B ke 0
DA 0
X = OL 0 0 1|+ kO u (4.5)
ke ko RT
ol p2hy R Jim
,=[1 0 0 Olx (4.6)

En este sistema: Ky=1280.2, Kr=10, Ju=0.5, J =25, p=20, By=0.1, B;=0.25,
R=20 |U|<220V y Kir=—(By +KZ/R)/Ju. El modelo de prediccion
discretizado con Ts = 0.5s se representa a través de las expresiones 4.7, 4.8

y 4.9.

—0.62 —0.02 0.080 0
ad = | 2390 =059 —0.11 0

0.550 0.380 0.970 0.09 (4.7)

—7.62 0.170 0.380 0.02

0

1o
Bd =103 (4.8)

0.09

cd=[1 0 0 0] (4.9)
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La entrada del sistema es el voltaje de armadura U y la salida es la posicion
angular 6,. La figura 4.20 muestra el resultado de la ejecucion del algoritmo
utilizando un modelo de planta igual al modelo de prediccién. Se considera
dos conjuntos de valores de horizonte de prediccion y control
respectivamente para ver la influencia de estos parametros de sintonia

dentro del desempeno del controlador. La consigna del sistema es 6, = 1rad.

Posicién Angular N=9, M
=3, M
T

=4
Posicion Angular N =1
T T T

Posicion Angular (rad)

| | |
1 1 1
i i i

7 8 9

o----
oF----

Tiempo(s)
400 o i Sefial de control N=9, M=4
S | Sefial de control N=3, M=1
;%200 ******************** R B e e
©° | | | | |
> - — — [ ] =
I = D = e B e I
L L L L L
5 6 7 8 9

Tiempo(s)

Figura 4.20 Ejecucion del algoritmo MPC sobre planta SISO para dos
conjuntos diferentes de horizonte de control y prediccion.

Mediante las graficas de la figura 4.20 se puede notar la efectividad del
algoritmo para llevar el sistema a la consigna. Para el caso en el que N=9y
M=4 se logra la sintonia del controlador pero el transitorio es muy prolongado
y la amplitud de la sefial de control sobrepasa la tensién nominal del motor.
Al mover los parametros de sintonia a N=3 y M=1 el transitorio mejora

notablemente y la amplitud de la sefal de control disminuye favorablemente.
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Para los dos casos de la figura 4.20 se ha mantenido constante del factor de
peso rw. Este es otro factor preponderante para la sintonia del controlador
predictivo, pues da mayor o menor atencion a los incrementos de la variable
de control AU, lo cual obviamente tiene gran incidencia sobre la respuesta del
sistema. La figura 4.21 muestra los efectos del pardmetro rw en la sintonia
del controlador predictivo. Se han considerado dos casos con valores

diferentes de rw, para ambos casos N =12y M = 9.

N

Posicién Angular R=1e-5
Posicién Angular R=1e-3
L L

| |
| |
| |
t t

i
I
I
|
T
:
i
0 5 10 15

Posicién Angular (rad)
-
T
|
|

Senal de Control R=1e-5
Sefal de Control R=1e-3
L T

Voltaje (V)

|

l

0 5 10 15
Tiempo(s)

|
|
T
t

Figura 4.21 Ejecucion del algoritmo MPC sobre planta SISO para dos
conjuntos diferentes del factor de peso R.

Si se compara los dos casos de la figura 4.21 se puede observar como una
disminucién del factor de peso da mayor atencién a los incrementos de
control haciendo que esta sefial tenga movimientos mas suaves, esto afecta
directamente a la respuesta del sistema, lo cual para este caso se ve

reflejado en el incremento del tiempo de estabilizacién.
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Atendiendo a otro factor muy importante y que tiene gran incidencia en el
desempeno de un controlador predictivo, la figura 4.22 muestra el
comportamiento del sistema cuando el modelo de prediccion utilizado en el

controlador no es igual al modelo de la planta.

2.
B Posicién Angular
15
&
3 —
£ 1 N
s ! NS
5 05
@
3
% w0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
o5 Tiempo(s)
| Y=1308.2311
a T T T
by Sefial de Control

200
=
o
g0 rLLJ
il

-200

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tiempo(s)

Figura 4.22 Desempeio del controlador predictivo cuando el modelo de
prediccion difiere del modelo de la planta.

El modelo de prediccion distinto al de la planta esta descrito por las
expresiones 4.10 y 4.11. Los parametros de sintonia para el experimento

son:N =9, M =4yrw =4e — 6.

0.130 —0.05 0.020 0
6.020 —0.23 —0.17 0
—0.21 0.060 1.000 0.04 (4.10)
0720 0.320 0.020 0

Ad”

0

0.03 (4.11)
0.07

Bd*
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Como se puede observar en la figura 4.22 ha desmejorado el desemperio del
controlador debido al modelo utilizado en la prediccion. Sin embargo la
accion del integrador embebido ha logrado que se llegue a la consigna,
obviamente sin los parametros de respuesta temporal ideales, ademas el

esfuerzo de control ha sobrepasado el valor de tensién nominal de la planta.

4.4.2 Modo fuera de linea: MPC SISO con restricciones.

Para el conjunto de pruebas presentadas en esta subseccion se continda
utilizando el servomecanismo de posicién. Las figuras 4.23 a) y b) muestran
el comportamiento del sistema cuando se imponen restricciones a la tasa de
cambio de la variable de control. Claramente se puede notar la diferencia en
el comportamiento de Au. Para el primer caso la tasa de cambio de la
variable de control no excede el valor de 50 y para el segundo caso el valor

de 10, obviamente esto implica cambios en la respuesta del sistema.

MPC SISO con restncciones en la tasa de cambio de |a variable de control

MPC SISO con restricciones en la tasa de cambio de la variable de control
(-10 <= Deltau <= 10)
T

(-50 <= Deltau <= 50).
= T T =, T T T 1
v ; =15 2
5 1 /‘\.____..._..___..___ Mk i : :
3 : ¥ : i 3 : i :
=) ] H ; i 3 i i
£ : : i i g e \/‘ !
5 051 4 & ! i i
S 5 05 ; H ;
[ 7 {
3 3 H
L i i i i i o O/ i i i i i i
0 5 10 19 20 25 30 kS 40
Tiempo(s)
s :
= > -
o d o i
£ § ) H
5 - !
= i > H 1
-100 i | i 100 i i i
0 1 2 3 4 5 6 7 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo(s) Tiempo(s)
a) b)

Figura 4.23 MPC SISO con restricciones en Au.
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Como se puede observar en las figuras 4.23 a) y b) el controlador lleva a la
salida del sistema al valor de referencia deseado cumpliendo con las
restricciones impuestas. Esto demuestra la efectividad del algoritmo de
Hildreth's para resolver un problema de optimizacién con restricciones. Cabe
indicar que este es un proceso iterativo por lo tanto el nimero de iteraciones
para resolver el problema QP para cada periodo de muestreo constituye otro
parametro de sintonia en el controlador predictivo con restricciones. La figura
4.24 muestra un caso en el que se ha seleccionado un valor muy bajo para el
namero de iteraciones. Claramente se puede notar como el algoritmo de
control cumple con la consigna, sin embargo las restricciones impuestas

(=10 < Au < 10) han sido violadas en casi todo el tiempo de ejecucion.

MPC SISO con restricciones en la tasa de cambio de la variable de control (-10 <= Deltau <= 10).
15
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T T T T
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5 | | | ! | | | |
U iy Sy | | | | | | 1 ]
2 I I I I I I I I I
< I I I I I I I I I
R R e R e R R e e B
k<] | | | | | | | | |
8 I I I I I I I I I
&y i ! ! i i ! ! i !
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| | | | | | | |
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Figura 4.24 Incumplimiento de restricciones en el algoritmo MPC

Para evitar este inconveniente no existe una regla que determine el valor

optimo para el numero de iteraciones, pero se debe seleccionar un valor
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considerable y experimentar bajo la modalidad prueba — error. Obviamente
que un valor alto de iteraciones hara que el céalculo de la sefal de control

demore mas pero se garantizara en cierto modo el cumplimiento de las

restricciones.

Continuando con el andlisis de la implementacién del algoritmo se incorpora
un nuevo tipo de restriccion a la accién de control. A més de restringir la tasa
de cambio se restringe la amplitud de esta variable de manera simultanea.
En la figura 4.25 se puede ver como el algoritmo da cumplimiento a lo

impuesto: (0 < u < 60)y (=15 < Au < 15).

En el caso SISO no tiene mucho sentido incorporar restricciones en la
amplitud de la variable de salida. El efecto de este tipo de restricciones
puede ser mas contundente en el caso multivariable donde el acoplamiento

de variables de salida puede ser controlado.

T 15 T T
= I I Posicién Angular
S 4L _____ o | T |
3 1 | T T
2 | I
2 05—~~~ [ o o
g | | |
= | | |
§ 0 t t t
0 5 10 15 20
Tiempo(s)
100 T T T
LSTES ! ! Sefial de Control
— Y=60 | | :
2 ™1 | | |
§ 50F-di5---- == X6 e [
s ! Y=18.866 ! !
z " | |
0 I IJ_L|_|_ I L
0 X=65 10 15 20

Y=3.866 Tiempo(s)

Figura 4.25 Ejecucion del algoritmo MPC con restricciones en Auy u
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Para los resultados presentados en esta subseccién se ha utilizado una

planta que consiste de un conjunto turbina - caldera tipo tambor (véase la

figura 4.26). Esta planta es representada dentro del PC por un sistema no

lineal de ecuaciones diferenciales y el modelo de prediccién ha sido

linealizado y transformado a espacio de estados discreto. Este modelo de

planta propuesto por [27] se ha utilizado para la implementacion de un

controlador predictivo DMC. Las expresiones 4.12 a 4.19 muestran las

ecuaciones dindmicas que gobiernan el sistema no lineal, por otra parte las

expresiones 4.20, 4.21 y 4.22 muestran las matrices de estado linealizadas,

en y, = 115kg/cm?, y, =85MW y vy, =0 para ser utlizadas por el

controlador como modelo de prediccion.

%, = —0.0018u,x."® + 0.9u; — 0.15u,

[(0.73u2 —0.16)x2/® — xz]
B 10

X2

[114u; — (1.1u, — 0.19)x, ]
85

x'3=

Vi =%

V2 = X3

q

¥3 = 0.05 (0.13x; + 100a,, + 5 - 67.97)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)
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_ (1-0.001538x;)(0.81x; — 25.6) (4.18)
fes = T3 (1.0394 — 0.0012304x,)
q. = (0.854u, — 0.147x,) + 45.59u; — 2.51u; + 2.096 (4.19)

—0.0285 0 0
Ad* = 0.083152 —0.1 0 (4.20)
—0.00784 0 0
0.9 —037 —015
Bd*=|0 1519 0 (4.21)
0 —014 1.658
.10 0 (4.22)
Cd [0 1 0

La figura 4.27 muestra las respuestas del sistema cuando se ha ejecutado el
algoritmo de control predictivo sin restricciones para la planta MIMO,
considerando las consignas igual a los tres puntos de linealizacién. Por otra
parte la figura 4.28 muestra las sefales de control para llevar al sistema a los

valores de referencia. Para este experimento se ha utiizado N =8, M =4y

rw = 1.
Apertura valvula de vapor
Apertura vélvula de agua u3
ul
.\
!
LA
Tambor
*
!
N
uz' . s o .
Apertura valvulade - Desviacién nivel de agua Presion de vapor
combustible y3 yl

Figura 4.26 Turbina - caldera tipo tambor para pruebas del controlador
MPC MIMO.
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Salidas del sistema(Np=8, Nc=>5, rw=50)
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100\777t. ——— — |
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T [ T [ |
R/\ | | | |
_10 I I I I
0 50 100 150 200 250
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Figura 4.27 Respuestas del sistema turbina - caldera tipo tambor (MPC
sin restricciones).

Acciones de control(Np=8, Nc=5, rw=50)

20 ‘f ‘f " Apertura de Valwla de agua (u1)
0 77777 L L L L i
| | | |
| | | |
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N — — —
| | | |
5 t t t t
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Figura 4.28 Acciones de control para el sistema turbina - caldera tipo
tambor (MPC sin restricciones).

En las respuestas del sistema se puede observar claramente la efectividad

del controlador predictivo para llevar al sistema a los valores de ajuste
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deseados con parametros del transitorio muy aceptables. Sin embargo las
acciones de control violan notablemente la fisica de las valvulas pues el nivel
de apertura maximo es la unidad, esto puede ser mas notorio en la accién de
control 1 dénde la apertura de esta valvula ha tomado en un instante el valor

de -20.

4.4.4Modo fuera de linea: MPC MIMO con restricciones.

La incorporacién de restricciones en el controlador predictivo permite
mesurar la amplitud y/o los incrementos de las variables, lo cual resulta de
mucha utilidad para sistemas donde se requiera establecer rangos de
operacion minimos y maximos de las variables de salida, o para respetar las
especificaciones fisicas de los elementos vinculados con la senal de control.
Por ejemplo para el caso del sistema turbina - caldera tipo tambor que se
muestra en la figura 4.28 las acciones de control toman valores que
sobrepasan los limites de cierre y apertura de las valvulas [0 1], esta
condicién de las acciones de control ha generado que las salidas del sistema
lleguen a las consignas con parametros del transitorio muy aceptables, sin
embargo en la vida real esto no ocurriria ya que la valvula 1 por ejemplo no
podria abrirse un 315%. Para solventar este inconveniente se debe
incorporar restricciones en las senales de control para que estas no
sobrepasen los limites de cero y uno respectivamente, de igual manera se

puede mesurar los incrementos y decrementos de las acciones de control.
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Las figuras 4.29 y 4.30 muestran las salidas del sistema y las acciones de
control cuando se ha ejecutado el algoritmo MPC con restricciones para el

sistema turbina - caldera tipo tambor.

Las consignas establecidas y las restricciones impuestas se indican a

continuacién:

e Punto de ajuste 1 (Presién de vapor = 120kg/cm?).

e Punto de ajuste 2 (Potencia Generada = 88MW).

e Punto de ajuste 3 (Desviacién del nivel de agua = 0).

e Restricciones en el grado de apertura y cierre de las valvulas:
0<uy;<1;,0<u; £, 0<u3 <1,

e Restricciones en la tasa de cambio de la apertura y cierre de las
valvulas: —0.1 < Au; <0.1; —0.1 < Au, <0.1; —0.1 < Au; < 0.1.

e Restricciones en las salidas del sistema: 0<y, <130; 0<y, <

110; 0 < y; < 10.

Los parametros con los que se ha sintonizado el controlador son N =3, M =
1,rw = 0.08. Las gréficas de las acciones de control de la figura 4.30
muestran como la incorporacion de restricciones evita que la apertura de las

valvulas sobrepase sus limites fisicos, ademéas se nota como los incrementos
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y decrementos son mesurados de acuerdo a las restricciones impuestas en

las tasas de cambio de las acciones de control.

120

Mg -------3="--9---—--1------7--+
: r ! Presion de Vapor en el Tambor (kg/cm2) (y1)
110
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Tiempo (s)
920 T T T T T T T T T
| T T T T | | | |
) | | |
U e e ﬂ Potencia Generada (MW) (y2) ﬁ N
| | | |
S S S S G S S S
0 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
Tiempo (s)
0 T T | Desviacion de nivel de agua (m) (y3)
| | | T T T T T
| | | | | | | |
R e P e e it i b Sl s S T T T
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Figura 4.29 Salidas del sistema turbina - caldera tipo tambor (MPC con
restricciones).

Acciones de control (Np=8, Nc=1, rw=7)

: : Apertura de Valwla de agua (u1) ’

I I L L L L I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Apertura de valwla de combustible (u2) ‘
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Apertura de valwla de vapor (u3)
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Figura 4.30 Acciones de control para el sistema turbina - caldera tipo
tambor (MPC con restricciones).
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4.4.5Modo en Linea: MPC SISO.
Una vez validado el algoritmo MPC con restricciones la modalidad en linea
pone en juego la eficacia del controlador sometiéndolo a ciertos parametros
influyentes en su desemperfio y que inevitablemente estan presentes en una
aplicacion real. Para esta modalidad se valida la plataforma utilizando 2
plantas diferentes: velocidad de un motor dc y el servomecanismo de
posiciéon que fue utilizado en la modalidad fuera de linea, con la

intencionalidad de contrastar los resultados obtenidos.

La figura 4.31 muestra el modelo fisico del motor dc para el control de
velocidad. Los parametros utilizados son: J=0.01; b=0.1; Ke=0.1; Kt=0.1;
R=0.2; L=0.5. El modelo dinamico del sistema se expresa a través de las

ecuaciones 4.23 y 4.24.

P (4.23)

- it etV (4.24)
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El voltaje nominal del motor dc es de 10v y la velocidad nominal de 33 rad/s.
Las expresiones 4.25, 4.26 y 4.27 muestran las matrices A, B y C del sistema

en tiempo continuo.

—-10 10
A= [—0.2 —0.4 (4.25)
0
B=1,] (4.26)
¢=[1 0] (4.27)

La figura 4.32 muestra la respuesta del sistema para un punto de ajuste de
30 rad/s. Los parametros de sintonia que se han utilizado son: N=4, M=1, rw

=10y Ts=0.5.

Control de velocidad de un motor DC
T

I T
Velocidad angular

w (rad/s)

Voltaje (V)

Figura 4.32 Simulacion en linea: MPC sin restricciones para control de
velocidad motor dc.

La grafica superior de la figura 4.32 deja ver como el controlador se ha

sintonizado logrando el punto de ajuste de 30 rad/s, sin embargo durante el
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arranque se ha excedido la senal de control sobrepasando el valor nominal

de tension.

La figura 4.33 muestra el resultado de la simulacién cuando se han impuesto
restricciones en la tasa de cambio y en la amplitud de la variable de control:
(-2 < Au < 2), (0 <u < 10). Los parametros de sintonia son los mismos que
se utilizaron para la simulacion sin restricciones. Como se puede observar en
esta figura las restricciones han hecho que la accién de control no sobrepase
el voltaje nominal del motor, sin embargo el tiempo de establecimiento es
mas grande. Esta situacion se podria mejorar encontrando un nuevo juego

de parametros de sintonia.

Control de velocidad de un motor DC

Tiempo(s)
10 T T I — R
| | | | | |
| | | | | Sefial de Control
< | | | | |
° | | | | | | | |
® OF- 7T -T--O- - -r--a- -
% | | | | | | | | |
> | | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
0 t I I I I I t t t
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tiempo(s)

Figura 4.33 Simulacién en linea: MPC con restricciones para control de
velocidad motor dc.
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La figura 4.34 muestra una comparacion de la simulaciéon en linea y la
simulacién fuera de linea para el servomecanismo de posicién. Los
parametros de sintonia que se han utilizado son iguales para ambas
simulaciones: N=5, M=3, rw=1E-6, Ts=0.5s, ademas se han impuesto las

siguientes restricciones: (—10 < Au < 10), (110 < u < 110).

Como se puede observar en la figura 4.34 pese a configurar los mismos
parametros de sintonia en ambas simulaciones los resultados no son iguales.
Como era de esperarse la salida en linea presenta ciertas desmejoras a la
sintonia lograda en la modalidad fuera de linea, esto se debe a los retardos

generados durante la transmisién de datos.

Senomecanismo de posicion

Fuera de linea
En linea

Posicién angular (rad)

100

Voltaje (V)

| | |
| | | ]
| | | |
; ; i i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.34 Comparacion entre modo en linea y fuera de linea para
servomecanismo de posicion.
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4.4.6 Modo en Linea: MPC MIMO.

La figura 4.35 muestra el modelo fisico del reactor quimico multivariable. Las
expresiones 4.28 y 4.29 representan la dinamica no lineal del sistema. Este

modelo ha sido tomado de [85, p. 122].

Vapor saturado

Condensado

Figura 4.35 Reactor quimico multivariable

e dCA(t
qCA;(t) — Vkge RTOCA(t) =V (®)

(4.28)

qpCpTi(t) — Vkoe_%(t)CA(t)(AHr) — UA(T(t) = Ts) — qpCpT(t) = VpCv% (4.29)
Donde:
- p es la densidad de los productos y los reactivos. Se supone
constante
- G, es la capacidad calorifica a presion constante de los productos y
los reactivos. Se supone constante.

- Cy es la capacidad calorifica a volumen constante de los productos y

los reactivos. Se supone constante.
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- U es el coeficiente global de transferencia de calor. Se supone
constante.

- Aes el drea de transferencia de calor.

- AH, es el calor de reaccion. Se supone constante.

- Tses latemperatura del vapor saturado.

Las expresiones 4.30, 4.31 y 4.32 muestran las matrices A, B y C del sistema
linealizado para CA;= 0.5y T = 68<C. Se asume los siguientes valores de las
constantes del sistema: V=4.8; g=0.5; p =638; C,=300; C,=148; U=4878.4;

A=1.95; AH,=10008; Ts=168; E=0.58; R=100; Ky=0.005.

e [—0.1100 0
= [=0.0005 —0.2321 (4.30)
101042 0
B=| 2 0.2111] (4.31)
oo
c=], ; (4.32)

La figura 4.36 muestra el resultado de la simulacién en linea para puntos de
ajuste muy cercanos al punto de operacion: SP1 = 0.4y SP2 = 72. Los
parametros de sintonia utilizados son: N=3, M=1, rw=0.9, Ts=1s. Claramente
se puede observar la eficacia del controlador predictivo bajo la modalidad en
linea, pues las consignas han sido alcanzadas satisfactoriamente con valores

mesurados en la variable de control.
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Figura 4.36 Simulacion en linea: MPC para reactor quimico no lineal.

La figura 4.37 muestra una comparacion entre el modo fuera de linea y el

modo en linea, cuando se ha ejecutado el algoritmo predictivo sobre el

reactor quimico no lineal multivariable. Aqui se puede notar claramente una

diferencia significativa en el comportamiento del controlador. En la modalidad

fuera de linea existe un cambio brusco al inicio de la simulacién lo cual indica

que la temperatura de entrada debe descender alrededor de 30°C en un

segundo para buscar la consigna. Esta es una situacion irreal que no ocurre

en la modalidad en linea, en todo caso los transitorios son completamente

diferentes con lo que se concluye que la simulacion en linea puede

desacreditar a una simulacion fuera de linea ya que esta es la que mas se

apega a una situacion real.
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Figura 4.37 Comparacion entre modo en linea y fuera de linea para
reactor quimico no lineal multivariable.

Al final del presente capitulo se puede concluir que el controlador predictivo
basado en modelo resulta una técnica muy atractiva a la hora de controlar
plantas tanto monovariables como multivariables. Claramente se ha podido
observar la eficacia del mismo sobre todo para alcanzar las consignas sin
error en estado estacionario, esto se debe gracias al uso del integrador

embebido.

Por otra parte se puede manifestar que la herramienta en linea fue muy Uutil
pues al comparar los resultados de simulacién entre las dos modalidades se
pudo notar que las respuestas temporales difieren, esto obviamente obliga a

buscar nuevos parametros de sintonia.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

El presente trabajo deja ver el procedimiento realizado para la
implementacion de la plataforma basada en MATLAB® para el entrenamiento
en la sintonia de controladores predictivos. Este procedimiento parte de la
revision bibliografia que permitié componer el estado del arte de la estrategia
de control. Luego de esto se paso a revisar el marco teérico y el fundamento

matematico que permitié implementar el algoritmo de control.

La implementacién y evaluacion de desempefio del algoritmo de control
predictivo en espacio de estados se lo realiz6 en varias etapas. Se inicié con
la modalidad de controlador mas sencilla que consiste en el control de una
planta lineal mono variable sin restricciones, para esto se utilizaron dos

plantas de prueba: control de velocidad de un motor dc y un servomecanismo



de posicién. Ademas se asumié que se conocen todos los estados de la
planta. Posteriormente se incorpord restricciones en la amplitud y tasa de

cambio de la variable de control y por ultimo en la variable de salida.

Una vez validado el algoritmo sobre plantas mono variables se procedio a
extenderlo al caso multivariable. Para esto se utilizaron dos plantas de
prueba no lineales: control de un reactor quimico y control de una turbina —
caldera tipo tambor. Ademas se asumié que se conocen todos los estados de
la planta. Al igual que en el caso monovariable como parte final se incorpor6

los tres tipos de restricciones posibles.

Todo este procedimiento que se desarroll6 para validar el algoritmo de
control predictivo con restricciones se lo realizd aislado de la plataforma, es
decir utilizando un solo PC tanto para la planta como para el controlador.
Paralelo a esto se fueron desarrollando y probando las herramientas
adicionales de la plataforma que permitieron la sintonia del controlador
utilizando modelos identificados y observadores de estado para lo cual

intencionalmente se escondieron ciertos estados de las plantas de prueba.

Los logros desarrollados hasta el momento permitieron crear un interfaz
interactivo de usuario bajo GUIDE de MATLAB®, en donde se incorporé
plantas adicionales y se creo las facilidades necesarias para que el usuario

pueda seleccionar el tipo de planta y pueda cambiar los pardametros de



sintonia del controlador. Todo esto bajo la modalidad fuera de linea es decir

utilizando un solo computador.

Para la modalidad en linea se estudio, implementé y probé varias alternativas
de comunicacién bajo el protocolo UDP, llegando a la conclusion de que el
modo mas idbéneo para el intercambio de datos entre la planta y el
controlador es el modo asincrono con interrupciones temporizadas e
independientes para actualizar los estados de la planta y para adquirir los

datos de esta.

Todo este procedimiento permiti6 cumplir con los objetivos planteados y

obtener una serie de conclusiones que se detallan a continuacion:

1. Actualmente existe abundante literatura sobre control predictivo basado
en modelo, lo cual resalta el avance que ha experimentado durante las
Ultimas décadas y la importancia que tiene dentro del control de

procesos industriales.

2. De la revision bibliografica realizada se pudo observar que existen
muchas variantes comerciales de controladores predictivos cuyo nicho
radica en Europa. Estas plataformas de hardware y software tratan de
dar al usuario las comodidades necesarias para hacer uso de la técnica

sin la necesidad de acudir a otras plataformas. Por lo general estan



vinculadas con otras herramientas como de adquisicién de datos via
OPC, identificacion de sistemas, estimacioén de estados, linealizacién,
reduccién de orden, que en mayor o menor grado pueden ser

requeridas por el algoritmo de control.

La implementacién del algoritmo de control predictivo dejoé ver que su
estructura se basa en operaciones con matrices, las cuales pueden
tener dimensiones relativamente grandes, es por esta razén que el
nicho de esta estrategia de control radica en la utilizacion de

ordenadores.

Con el trabajo realizado se pudo comprobar la facil adaptacién del
algoritmo del caso SISO al caso multivariable. El calculo de las matrices
de inicializacion es el mismo que se utilizé para el caso mono variable,
Unicamente se debe prestar atencién a las dimensiones de las matrices

y al orden en el que se formulan las restricciones.

Con las dos modalidades de la plataforma tanto fuera de linea como en
linea se pudo notar la efectividad del control predictivo basado en
modelo con y sin restricciones. En el caso fuera de linea todas las
plantas piloto pudieron ser controladas luego de manipular en menor o
mayor grado los pardmetros de sintonia del controlador. Para el caso en

linea se dio la particularidad de que ciertas plantas no llegaron a ser



sintonizadas, sin embargo esto no descarta la posibilidad de que el
usuario de la plataforma pueda hacerlo, ya que no existe una regla
especifica para manipular los parametros de sintonia, por lo tanto algun
juego de valores especificados puede llegar a controlar dichas plantas.
Esto no ocurre cuando se utiliza un controlador PID pues la teoria indica
que hacer cuando las especificaciones de tiempo de la respuesta no

son las deseadas.

Al comparar el comportamiento del controlador predictivo en las
modalidades fuera de linea y en linea, bajo los mismos parametros de
sintonia, la diferencia de las respuestas temporales justificé el hecho de
haber implementado una plataforma en linea, pues el comportamiento
del sistema no fue el mismo, obviamente que luego de haber validado la
comunicacién entre planta y controlador se debe dar mayor validez al
caso en linea pues con este se logra apegar mayormente la simulacién
al caso real. Esto permite en cierto modo mejorar las prestaciones que

presenta mpctool de MATLAB®.

El célculo matricial que requiere el algoritmo predictivo demanda un
coste computacional elevado sobre todo en el caso que se requiera
incorporar restricciones. Por ejemplo en el caso especifico de la turbina
— caldera tipo tambor que es una planta no lineal multivariable, el

tiempo de calculo de la accion de control en ciertas iteraciones alcanzé



un valor de 0.4 segundos. Sin embargo en la modalidad fuera de linea
esta demora no tiene incidencia alguna en el desempefio del
controlador pues la planta permanece estatica hasta que le llegue la
accién de control. Este inconveniente fue una de las motivaciones
principales para desarrollar la plataforma en linea, en la cual la planta
estd actualizando sus estados continuamente de manera
independiente, entonces una demora en el célculo de la accion de

control si afectara el comportamiento del controlador.

El tiempo que demora el calculo matricial debe ser monitoreado durante
cada iteracion, pues puede ocurrir que este sea mayor al tiempo de
muestreo. Esto provocara que colapse el PC controlador debido a que
se le esta obligando a atender una interrupcién sin haber culminado la
de la iteracién anterior. En el caso particular de MATLAB® esto hace

que el programa se cuelgue.

Se debe tener en consideracibn que puede existir restricciones
impuestas sobre el sistema que un algoritmo de optimizacién no pueda
satisfacer bajo ciertos parametros de sintonia. En el caso de que una
restriccion en la variable de control sea violada es recomendable
aumentar el factor de peso para que los movimientos de control sean

mas suaves.



10.La comunicacién entre la planta y el controlador debe ser asincrona

11

para que la simulacién se apegue mas a la realidad. Esto quiere decir
que ambas PCs deben cumplir su trabajo con total independencia sin
que exista un diadlogo de “toma y dame” entre los elementos de la
comunicacién. Por ejemplo la planta actualiza sus estados
independientemente de si llega o no la accién de control. En el caso de
que no llegue esta estd cambiando sus estados con el ultimo valor a

disposicion, tal cual ocurre en la vida real.

.Una vez entendido el marco tedrico del control predictivo basado en

modelo, la implementacion del algoritmo formulado en espacio de
estados puede ser que resulte mas cémoda que otras alternativas de
MPC, sin embargo se debe considerar que los estados de las plantas
no siempre tienen un significado fisico y estan disponibles para el
controlador. Esto obliga a la estrategia a contar con observadores o

estimadores de estado para disponer de los mismos.



APENDICE A
MANUAL DE USUARIO DE LA PLATAFORMA SIMUMPC



La plataforma de simulacién SIMUMPC esta orientada al entrenamiento en la
sintonia de controladores predictivos. Esta plataforma presenta dos modos
de funcionamiento: “fuera de linea” y “en linea”. En la modalidad fuera de
linea el controlador y la planta residen en el mismo PC. Por otra parte en la
modalidad en linea el PC controlador realiza las tareas respectivas para
adquirir los datos y calcular la accion de control y la envia hacia la planta la
cual reside en otro PC. La comunicacion entre los dos PCs se la realiza

mediante protocolo UDP.

1. Pc - Controlador.

Este Pc es el encargado de la ejecucion del algoritmo de control, lo cual
incluye adquisicion de datos en el caso de que se haya seleccionado la
modalidad en linea, calculo de la accién de control y visualizacion grafica de
las respuestas del sistema y acciones de control respectivas. Para acceder a
la aplicacién es necesario escribir “simMPC” en la linea de comando de
MATLAB®. Para esto la carpeta respectiva debe estar copiada en la direccion

que especifica el navegador de direcciones.

La aplicacién inicia con una ventana de presentacion (véase la figura A1) en
donde se ilustra al usuario el modo de trabajo del simulador. En este
ambiente de trabajo Unicamente esta disponible la opcion de Ayuda de la

aplicacion.
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Modelo dePlanta  Modelo de Prediccion  Modo de Funcionamiento  Comunicacién  Ayuda s|

Figura A1 Ventana de inicio de la herramienta SIMUMPC.

Al presionar el botdn Inicio una nueva ventana se abrira (véase la figura A2).
En este ambiente el usuario puede contar con los siguientes menus

desplegables:

1. Modelo de planta. Permite seleccionar la planta a controlar. Estos
modelos se encuentran almacenados en una base de datos del
programa. El usuario podra seleccionar algunas alternativas desde un

simple motor dc hasta una planta multivariable no lineal.

2. Modelo de prediccion. Permite seleccionar el modelo matematico
que el controlador utilizara para calcular las predicciones. El usuario

podra seleccionar un modelo idéntico al de la planta a controlar, o



podra ingresar manualmente un modelo diferente. Ademas existe la
opcién de identificar un modelo y exportarlo a la plataforma de

simulacion.

Modo de funcionamiento. Permite seleccionar una simulacion fuera
de linea o en linea. La simulacion fuera de linea no requiere de un
segundo computador pues la dinamica de la planta es recreada en el

mismo PC.

Comunicacion. Permite configurar las direcciones IP y los puertos de
comunicacién que requiere el protocolo UDP. Esta configuracion
debera hacerse en concordancia con las direcciones IP del PC planta
y el PC controlador. Este menu es accesible Unicamente cuando se ha

seleccionado el modo en linea.

Ayuda. Brinda al usuario informacion necesaria para que pueda
operar la herramienta de simulacion. Aqui existe un acceso directo
que abre un manual de usuario, el mismo que se puede encontrar en

el apéndice 1.



Para iniciar una sesion de simulacion se debe seleccionar el modelo de

planta a controlar y se debe especificar el modelo de prediccién a utilizar

(véase la figura A2).

B simmpc

Modelo dePlanta  Madelo i6n  Modo de 6n  Ayuda

Modelo de Prediccién

Modelo de Prediccién = Modelo de Planta

Ts= 05 S | Discretizar

-0.004 0.000
_ 0.004-0.007
A=
00320000
0.032.0.026
B=
1.0000.000
0.0001.000
c=
0.0000.000
D= 0.0000.000

Modelo de Planta

2 Tangues en cascada

Az ${7 qO(t)

Planta en Ubicacion Remota

Poner en Linea ‘

o5

Figura A2 Ventana de inicio de la herramienta SIMUMPC.

Existen tres opciones para especificar el modelo de prediccion:

1. Modelo de Prediccion igual al modelo de planta: Bajo esta opcion

la aplicacion asigna un modelo de prediccibn que es una réplica

exacta al modelo de la planta. Para iniciar con la sintonia del

controlador es necesario discretizar el modelo con un tiempo de

muestreo especificado.



2. Modelo de Prediccion ingresado de forma manual: Bajo esta
opcién el usuario podra ingresar manualmente un modelo de
prediccidn que no necesariamente sea igual al modelo de la planta.
Esta alternativa resulta altamente atractiva para probar la
potencialidad del algoritmo predictivo, pues no siempre se puede

contar con un modelo exacto que represente la dinamica de la planta.

SIMUEDITMOD [E=REE

Ingrese modelo de Prediccion

[0.28 3.43; 1.14 -15.6]
[1.2; 3.69]
[10]

[0]

El modelo se ingresa en tiempo discreto

| Exportar_|

Figura A3 Cuadro de dialogo para especificar de forma manual un
modelo de prediccion.

Para ingresar un modelo de forma manual se debe seleccionar la
opciéon Ingreso manual que esta dentro del mend Nuevo modelo. El
cuadro de didlogo que permite el ingreso de un modelo nuevo se

muestra en la figura A3. Este modelo puede ser ingresado en formato



continuo o discreto. Una vez que se han especificado las matrices es
necesario pulsar el botén Exportar. Esta accién guardara en memoria

el modelo y estara listo para ser importado desde el ambiente

simMPC.

3. Modelo de prediccion identificado: Bajo esta opcion el usuario
podra identificar un modelo haciendo uso de un algoritmo de sub-
espacio de estados. La herramienta de identificacion que proporciona

la plataforma SIMUMPC se muestra en la figura A4.

I siMuIDEMOD |

Identificacién de la Planta

Sefial PRES - Muestreo Modelo Identificado

N= 250 [Longitud de la entrada] A=
B= 03 [Banda de Frecuencia]
Ld= 100 [Amplitud minima]

Lu= 100 [Amplitud mé&ama]

Ts= 05 [Tiempo de muestreo]

Output

e

Identificas

Figura A4 Herramienta para identificacion de sistemas dentro de
SIMUMPC

Una vez ingresados los parametros para generar la sefial PRBS es necesario
pulsar el boton Generar. Posteriormente se pulsa el botdn Identificar, esta

accion hara que el algoritmo de identificacion devuelva un modelo en espacio



de estados conjuntamente con un grafica que sirve para

experimento. Esto se ilustra de mejor manera en la figura AS.

validar el
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Figura A5 Ejecucion del algoritmo de identificacion.

Luego de haber ejecutado el proceso de identificacién, es necesario pulsar el

botén Importar del ambiente simMPC para que el modelo identificado sea

utilizado por el algoritmo predictivo.

En esta instancia se puede optar por la ejecucién del algoritmo ya sea en

linea o fuera de linea. Estas dos opciones pueden ser seleccionadas del

menU modo de funcionamiento.



En el caso de que se haya seleccionado la opcién fuera de linea, una vez
que se pulse el botén Sintonizar se abrird un nuevo ambiente de simulacién
denominado simMPCejec (véase la figura A7). Si se opta por la opciéon en
linea es necesario tener una configuracién previa de la comunicacién. Esto

se lo puede hacer en la opcion Comunicacion del menu principal.

Una vez seleccionada la opcion Comunicacidon se abrira un cuadro de
didlogo (véase la figura A6). Aqui se deber especificar el nUmero de puerto
local y remoto en concordancia con la PC planta, que en este caso vendria a
ser la PC con direcciéon remota. Las direcciones IP que se especifican no se

las puede modificar y estas deben coincidir con la configuracion de Windows.

SimulP [E=1 )

Configuracién de la Comunicacion

Controladar (Local Flanta (Remota

Direccién IP 192.168.100.3 Direccién IP 192.168.100.2

Puerto Local 4053 Puerto Remoto 4063

Grabar ‘

Figura A6 Cuadro de dialogo para configuracion de la comunicacion.

En el caso se requiera una simulacion en linea es necesario configurar la

comunicacién de manera adecuada y se debe pulsar el botén poner en linea.



Para que exista una comunicacion satisfactoria se deben cumplir los

siguientes parametros:

= Configuracién adecuada de direcciones IP y puertos de comunicacion
en los dos PCs.

= El cable de red debe estar debidamente conectado.

= En el PC planta se debe haber seleccionado la misma planta que se
seleccioné en el controlador y ademas se debe habilitar la opcién

modo de espera.

Si es que alguna de las condiciones no se cumple la aplicacion enviara un
mensaje solicitando que se revise lo antes indicado y bajo esta circunstancia
no se abrirda el siguiente ambiente de simulacién. En el caso de que se
cumplan todas las condiciones el nuevo ambiente de simulacién
proporcionara al usuario las herramientas necesarias para configurar los
parametros de sintonia, los puntos de ajuste, las restricciones y ademas dara
la opcion de utilizar observadores de estado. En este ambiente de simulacién
se puede observar las respuestas del sistema y las acciones de control

respectivas.

En esta instancia existe una diferencia entre el ambiente de simulacién en

linea y el fuera de linea. En el caso en linea no existe la posibilidad de



ingresar los estados iniciales de la planta. Esta

ingresada desde el PC remoto.

propiedad debera ser

Configuracién

Free

W Entradas 2 N Salidas 2

>arametros de Sintonia
Muestras (n) 100
Horizonte de Prediccion (N)
Horizonte de Cantrol (M)
Fartor de Peso ()
Tiempo de Muestrea (s)
SP1 1

SP2 08 SP4

ndiciones Inicial

x(1)| 1.5 *2) 1

Inicializar
Restricciones
© Habilitar min

Entrada 2 . 0.1 | Deltau 0.1

0 u
Salida 1 - -inf |y inf

Grabar

o Estados Disponibles = Visualizar

MPC con restricciones

B>

Modo Fuera de Linea

VM2

Analizar Retomar

Figura A7 Ambiente SIMUMPC para la sintonia del controlador.

Si es que se ha habilitado la opcién de Restricciones estan deben ser

asignadas de acuerdo a los menus desplegables y grabadas utilizando el

botdn grabar. En el caso de que se quiera tener una vista panoramica de las

restricciones impuestas se puede pulsar el botén Ver (véase la figura A8).

Aqui se puede observar como se han impuesto restricciones a la tasa de

cambio y amplitud de las variables manipuladas lo cual esta acorde a la

respuesta del sistema que se observa en la seccion de graficas. Para este

caso demostrativo no se han impuesto restricciones en la variable de salida

para esto se debe dejar con los valores asignados por defecto (-inf e inf

respectivamente).



SimRes o= X

Restricciones

Tasa de cambio de las variables manipuladas
min1 -0 max1 0.1

min2 -0 miax2 0.1

Amplitud de la variables manipuladas
min1 0 max1 1

min2 0 max2 1

Amplitud de las variables de salida
rmin‘t -Inf max Inf

minZ -Inf maxZ2 Inf

Figura A8 Vista panoramica de las restricciones impuestas en la
plataforma SIMUMPC.

En el caso de que se desee se puede pulsar el botén Analizar. Entonces las
graficas resultantes de la simulacidon seran visualizadas en el formato
estandar de MATLAB® (véase la figura A9). Esto puede resultar Gtil cuando

se desee editar o analizar mas detenidamente los resultados.

Para utilizar estimadores de estado existe el boton de seleccién Estados
disponibles. Este se encuentra en la parte inferior del ambiente de
simulacién. Cuando esta opcién estd desactivada intencionalmente se
esconden ciertos estados de la planta y el filtro de Kalman entra en

ejecucion. En la figura A10 se muestra una comparacion de los estados



reales con los estimados cuando se ha seleccionado esta opcién. La planta
que se ha utilizado es el servomecanismo de posicion que se especifico en la

seccion 4.4.1.

Nivel h1
Nivel h2

Posicion de la valvula 1
Posicion de la valvula 2

Tiempo(s)

Figura A9 Presentacion de resultados utilizando el formato estandar de
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| |
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Figura A10 Ejecucion del filtro de Kalman y comparacion entre los
estados reales y estimados.



2. Pc - Planta.

Este Pc es el encargado de recrear la dinamica de las plantas que se
encuentran almacenadas en una base de datos de la plataforma. Para abrir
la aplicacion respectiva se debe escribir “simPLANTA” en la linea de
comandos de MATLAB®. Esto hara que se abra un ambiente inicial idéntico

al de la PC — controlador que se ilustra en la figura A1.

Al pulsar el botdn Inicio se abre un nuevo ambiente (véase la figura A11) que
permite la configuracién necesaria para iniciar una sesion de simulacién en
linea. Este ambiente tiene dos menus desplegables: Modelo de planta y

Comunicacion.

En el mend Modelo de planta se debe seleccionar la planta que se va a
controlar. Para que exista una comunicacion satisfactoria en el PC -
controlador se debe haber seleccionado la misma planta, caso contrario el
programa emitira un mensaje de error solicitando se verifigue lo antes

mencionado.

La opcion Comunicacién por otra parte sirve para configurar los puertos de
comunicaciéon UDP. Estos deben estar configurados en concordancia con el
PC — controlador. El ambiente que se abre al seleccionar esta opcion es

similar al mostrado en la figura A6.



Una vez que se ha seleccionado la planta a simular se debe habilitar la
opciéon Activar modo de espera. Bajo estas condiciones la PC — planta
entrara en un bucle en espera de una sefial de confirmacion que debe llegar
desde el controlador. Esta sefal de confirmacion es enviada al pulsar el
botén Poner en linea que se encuentra en el ambiente simMPC del PC —

controlador.

SimPLANTA o -
Medelo de Planta  Comunicacion £
Modelo de Planta Configuracién
2 Tanques en cascada PLANTA APAGADA |08 |
qi = cte Tiempe de encendido (s}
l Tiempo de refrescamiento (s)
hi(t) Cendiciones Iniciales [151
Al ax(t) Nivel de ruido
I
h2(t)
|
s )_én qo(t)

‘ Mostrar Detalle ‘ Activar modo de espera

Controlador en Ubicacion Remota

Figura A11 Ambiente de simulacién en el PC - planta.

Las condiciones para que haya una comunicacién exitosa son las mismas
que se detallo en la seccion del PC — Controlador. En caso exista una
situacién favorable la aplicacién emitira un mensaje y entrara en otro bucle
esperando se envie desde el controlador el tiempo de simulacién. Este

tiempo sera enviado al momento que se presione el boton Inicializar.



En esta instancia la planta entra en un tercer bucle en la espera de la primera
accién de control. Esta llegara desde el controlador el momento que se pulse

el boton Ejecutar.

Cuando se ha pulsado el botén Ejecutar la simulacion inicia y la planta va
actualizando sus estados conforme al tiempo de refrescamiento que se
haya configurado. Para que se asemeje mas al funcionamiento continuo que
tiene una planta se ha seleccionado el tiempo minimo que permite MATLAB®
que es de 0.2s. Para tiempos menores ODE45 puede que cree conflictos y el

programa colapse.

En la seccién de configuracién de la planta se visualiza el tiempo de
simulacién, se puede cambiar el tiempo de refrescamiento, las condiciones

iniciales y ademas se puede agregar ruido al proceso.
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