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Resumen

Los controles predictivos basados en modelo no lineales (NMPC, por su sigla en inglés),
son considerados dentro de las estrategias de control avanzado como una alternativa
recomendada para aplicaciones de control no lineal.

Los NMPC presentan ventajas tales como la versatilidad en los modelos de prediccion
utilizados y la consideracién de restricciones entre otras. Sin embargo aunque existen
planteamientos de sintonizacion de estrategias MPC con diversas representaciones de
modelos de prediccién. Muchos de estas propuestas son basadas en aproximaciones
experimentales que requieren un numero indefinido de combinaciones y un alto costo
computacional para hallar los parametros de sintronizacion adecuados. Es por esta razon
gque es notoria la ausencia de propuestas para la sintonizacion de estrategias NMPC con
modelos que permitan la reproduccion de la dinAmica por medio de reglas que emulen el

lenguaje del ser humano.

Con el animo de profundizar en el campo de las investigaciones en técnicas de control
avanzado con aplicaciones en el ambito industrial del sector quimico, este trabajo propone
una metodologia para la sintonizacion de los pardmetros de una técnica de control como
los NMPC aplicado en el control de procesos quimicos no lineales, con el propdsito de

facilitar la etapa de determinacion de los valores de ajuste de este tipo de controles.

En el primer capitulo de este trabajo se efectla la caracterizacion general de los NMPC,
su relacion con el modelado de sistemas de inferencia borrosa Takagi Sugeno (SIB T-S) y
los diversos métodos generales de sintonizacion propuestos para esta estrategia de
control. En el segundo capitulo se propone la metodologia para la sintonizaciéon de un
NMPC con SIB T-S y conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD) basada en la
técnica de optimizacion PSM con el que se desarrolla una primera etapa enfocada en

determinar los parametros adecuados para el SIB T-S con CBMD para la identificacion del



modelo a utilizar por el controlador y una segunda etapa que permite la busqueda de los

parametros propios del controlador P, My los pesos a, B, I.

En el capitulo final se realiza la evaluacién del comportamiento y desempefio de los
NMPC sintonizados con la propuesta metodolégica planteada y se compara con
sintonizaciones desarrolladas con otras estrategias aplicadas a casos de estudio como el
control de la concentraciébn de un reactivo en un tanque reactor continuamente agitado

CSTRy el control de pH en la elaboracién de jugo de cafia de azucar.

Se determinan los resultados de la herramienta propuesta por medio de criterios de indice
de desempefio como el integral del error cuadratico para el modelo y el integral del error
cuadratico por el tiempo para el comportamiento del NMPC, con los cuales se busca el
menor valor para determinar el mejor comportamiento en ambos casos. Lo anterior
permite determinar una alternativa en lo que se refiere al control de variables con fuerte
no linealidad en los cuales las tecnicas de control con mayor aceptacion como los PID
presentan dificultades para el trabajo con dinamicas complejas.

Palabras clave: Sistema de inferencia borrosa Takagi Sugeno, Control predictivo no
lineal basado en modelo (NMPC), Control basado en optimizacién y modelos
predictivos, Control de procesos no lineales, Identificacion y modelacién de

procesos.
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Abstract

Nonlinear Model Predictive Controls (NMPC) is considered within advanced control

strategies as a recommended alternative for non-lineal control applications.

They present advantages such as versatility in the prediction models used and the
consideration of restrictions among others. With the aim of investigating where the
advanced control techniques present applicability in the industrial field of the chemical
sector, this work presents the methodological proposal for the tuning of the parameters of
a control techniqgue such as the NMPC, applied in the control of nonlinear chemical
processes, with the intention of facilitating the stage of determination of the adjustment
values of these types of controls.

In the first stage of this work the general characterization of the NMPC and their
relationship with the Takagi Sugeno (SIB T-S) fuzzy inference modeling model is
presented. In the second stage, general methods of tuning the NMPC are determined and
the methodology for the tuning of an NMPC with SIB T-S and multidimensional fuzzy sets
(CBMD) is proposed. In the final stage the evaluation of the behavior and performance of
NMPC tuned with the proposed methodological proposal is made in comparison with
tunings developed with other strategies applied to case studies, such as the control of the
concentration of a reactant in a continuously stirred reactor tank CSTR and pH control in
the elaboration of sugarcane juice, with the objective of determining the results of the
proposed tool with regard to the control of variables with strong nonlinearity in which the
control techniques with greater acceptance, such as PIDs, present difficulties for dealing

with complex dynamics.

Keywords: Takagi Sugeno Fuzzy Inference System, Nonlinear Model Predictive
Control (NMPC), Model Predictive and Optimization-based Control, Nonlinear

Process Control, Process modeling and identification.
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Introduccidén

Actualmente la productividad y competitividad en diversos sectores econémicos se refleja
en la calidad de los productos ofertados en los mercados. El éxito obtenido en la
elaboracion de los productos es asociado a la implementacién de sistemas de medicion y
control en los procesos industriales (Domingues, Takahashi & Camara, 2012; Rieger,
2010). Existen procesos en los que se genera la necesidad de incorporar estrategias de
control diferentes a los tradicionales PID por su comportamiento no lineal. Por esta razon,
las estrategias de Control Predictivo Basados en Modelo (MPC por sus siglas en inglés)
se presentan como alternativas para el control en aplicaciones como la elaboraciéon de
productos farmacéuticos, el tratamiento de aguas residuales, sistemas de potencia,
estudios biotecnoldgicos y aplicaciones en procesos quimicos entre otros casos
(Shabani, Sedigh & Salahshoor, 2010; Syafiie, Tadeo & Martinez, 2009).

Las estrategias de control predictivo basado en modelo hacen parte de las tendencias de
control avanzado que necesitan de los modelos dinamicos del proceso para su
funcionamiento. Los MPC son conformados por dos partes, la primera es el elemento
predictor o modelo el cual se vincula con la segunda parte que es el optimizador
encargado de la seleccién de la accion de control adecuada. La importancia de los
modelos utilizados en los MPC se debe a que representan el comportamiento dindmico
del sistema prediciendo los cambios en las variables internas (variables de estado) que
permiten la generacion de la salida adecuada por parte del optimizador del MPC. Los
procesos pueden ser representados por modelos fenomenoldgicos o caja blanca,

empiricos o caja negra y semifisicos o caja gris.

Generalmente los modelos de caja blanca o fenomendlogicos contienen de forma
implicita toda la informacién del proceso, sin embargo al ser un modelo matemético en
gue se deben resolver multiples ecuaciones diferenciales para cada tiempo de muestreo,

pueden presentarse problemas de convergencia rapida reflejados en una excesiva carga
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computacional. Debido a la importancia que presentan tanto el modelo como el algotimo
de optimizacién para la disminucién de una alta carga computacional se hace necesario
la implementacibn de una estrategia de modelado que genere una menor carga
computacional para los sistemas que presenten alto niumero de estados. Existe la
posibilidad de representar el modelo por medio de los Sistemas de Inferencias Borrosa
Takagi Sugeno (SIB T-S) que evitan problemas de iteracion a razon de su estructura
algebraica entregando variables de salida por medio de un mapeo de las variables de
entrada. Lo anterior puede ser complementado con los conjuntos borrosos
multidimensionales (CBMD) que minimizan la incertidumbre de modelado (Alvarez &
Pefa, 2004; Garriga & Soroush, 2010) y con una metodo de optimizacién enumerativo
directo para la busqueda del valor optimo a generar. Para la implementacion de los
MPC, se requiere realizar la etapa de sintonizacion que es de gran importancia para el

buen desempefio del controlador.

Por lo tanto, han sido desarrolladas diversas investigaciones sobre el tema de
herramientas para la sintonizacion de MPC durante los Ultimos 30 afios presentadas en
el articulo de revisiéon (Garriga & Soroush, 2010) y de forma individual en (Ammar, 2016;
Genceli & Nikolaou, 1993; Gholaminejad, Khaki-Sedigh & Bagheri, 2016; Huusom,
Poulsen, Jorgensen & Jorgensen, 2010; Maurath, Mellichamp & Seborg, 1988; Morari &
Lee, 1999; Shah & Engell, 2011). Sin embargo, algunas de estas investigaciones
presentan planteamientos experimentales por medio de ensayos de prueba y error,
ejecutados segun la experticia del disefiador. Otros por el contrario soportan la
sintonizacién en ecuaciones obtenidas de la respuesta temporal de los sistemas, con las

cuales el controlador presentara efectividad solo en un determinado punto de operacion.

Aunque existen planteamientos para la sintonizacion de estrategias MPC con diversas
representaciones de modelos de prediccion, se observa la ausencia de planteamientos
para la sintonizacion de estrategias NMPC con modelos que permitan la reproduccion de
la dindmica y el comportamiento del fendbmeno por medio de reglas que emulen el

lenguaje del ser humano como los SIB.T-S que evitan problematicas de iteracion.

Esta investigacion se desarrolla con el propésito de determinar una metodologia para la
sintonizacién de un NMPC con SIB T-S y CBMD. Inicialmente se realiza la sintonizaciéon

del numero de conjuntos y de los regresores para la etapa del SIB T-S con CBMD que
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permiten obtener el modelo de prediccion aplicado al NMPC. Posteriormente el NMPC
requiere la sintonizacion del horizonte de prediccion P, el horizonte de control M y los
pesos de la funcién objetivo cuadratica empleada para este caso. El documento se
encuentra organizado de la siguiente manera: en el Capitulo 1 se realiza la
caracterizacion de los métodos de sintonizacion para los MPC existentes, presentando la
utilidad del modelado matematico por medio de SIB T-S y CBMD.

Posteriormente en el Capitulo 2 se desarolla la propuesta metodolégica de sintonizacion
de un NMPC con SIB T-S y CBMD ejecutada en dos etapas, la metodologia para la
sintonizacion del SIB T-S con CBMD y la metodologia para la sintonizacion del NMPC.
En el Capitulo 3 se desarrolla la evaluacion del comportamiento del NMPC sintonizado
con propuestas de diversos autores en comparacion con la metodologia propuesta
aplicada a dos casos de estudio: control de la concentracién en un CSTR y el control de

H en el proceso de alcalinizacion de jugo de cafia de azucar.
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1.Caracterizacion de los controles basados
en modelo

1.1 Contextualizacion

Para mejorar la calidad de los productos, la industria requiere sistemas de medicion y
control que deben intervenir en la manipulacién de variables como temperatura, presion,
volumen, flujo, nivel, las cuales son reconocidas como variables de alta importancia en
los procesos industriales. En dichos procesos las variables presentan comportamientos
no lineales que hacen de su control un reto para los especialistas de estas areas en las

industrias de sectores quimicos, alimenticios, entre otros.

Para el control sobre procesos productivos no lineales se presentan diversas alternativas,
sin embargo los MPC poseen caracteristicas como su aplicabilidad en procesos con
dindmicas simples y complejas. La facilidad de aplicacién para los casos de sistemas
multivariables y la compensacion del retardo, lo hacen una alternativa interesante para
procesos con caracteristicas de no linealidad en el sector industrial (Allgower, Findeisen
& Nagy, 2004; Alvarez, 2000a; Bordons, 2000) donde el mayor atractivo de este tipo de
estrategias por encima de otras alternativas de control es la consideracion de

restricciones y de diversos tipos de modelo (Isaza, 2012a).

Estas estrategias de control emplean elementos de control como la prealimentacion y la
realimentacion que permiten la flexibilidad en soluciones de control para las exigencias
inicialmente mencionadas. La caracteristica mas relevante que hace sobresalir esta
estrategia de control es la posibilidad de anexar restricciones del proceso con el objetivo

de evitar condiciones dadas por la operacion del mismo.
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La inclusion de estas restricciones puede ser reflejada en la funcion de costo (FC) con la
ponderacién de los pesos que influyen en cada factor que la compone. Adicionalmente la
prediccion de comportamientos futuros partiendo de un modelo propio del proceso que
permite tomar acciones de control anticipativas (Alvarez, 2000a; Camacho & Bordons,
1999; Morari & Lee, 1999) lo que permite tambien que sea destacada dentro de las
estrategias de control no lineal..

En los MPC se utiliza un modelo de prediccion para determinar la evolucién de las
variables sobre un horizonte de prediccion previamente definido. La importancia del
modelo de prediccion hace de la bausqueda de alternativas que permitan la reproduccién
de la dindmica del sistema de forma adecuada un requisito para la implantacién de esta

estrategia de control.

Es por esto que la aparicion de herramientas como los sistemas de inferencia borrosa se
presentan como una alternativa para la representacion de los sistemas y la creacion del
modelo de prediccién. Dicho modelo de prediccion en compariia del optimizador permiten
el calculo de una accion de control que se obtiene de minimizar la FC formada por
elementos asociados al error, al esfuerzo de control y a la salida predicha como se
muestra en la Figura 1-1 (Alvarez & Pefia, 2004; Diez, Navarro & Sala, 2007; Pérez,
2010).

Figura 1-1:  Estructura basica de un MPC

Perturbaciones Perturbaciones
medibles d(k) medibles d(k)
\
Perturbaciones
MPC ¢ no medibles d(k)
Acciones Modelo de Estados I —
de control prediccion | | 5redichos Proceso
estimadas
. » Optimizador > p- Estado de
Restricciones interés x(k)
A Accion de
control
Referencia optima u(k)

Fuente: Elaboracién propia
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Para las estaregias MPC se tienen diversas clasificaciones como: Dynamic Matrix Control
(DMC) (Cutler, 1983), Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC) (Garcia & Morshedi,
1986), Generalized Predictive Control (GPC) (Clarke & Mohtadi, 1987), Shell
Multivariable Optimizing Control (SMOC) (Marquis & Broustail, 1988), Model Predictive
Control (MPC) y Nonlinear Model Predictive Control (NMPC) (Camacho & Bordons, 1999;
Cannon & Kouvaritakis, 2001; Marquis & Broustail, 1988). Debido a la relevancia de las
estrategias de control predictivo, algunos autores han planteado diversas propuestas

para su sintonizacion de los MPC, como se plantea en la Tabla 1-1

Tabla 1-1: Propuestas de algunos autores para la sintonizacién de los MPC

Autor Descripcion Sistemas de aplicacion
(Banerjee & Shah, 1992) Estos  autores proponen
procedimientos de | Debido a que sus
sintonizacion para el horizonte | parametros de
de prediccion, horizonte de | sintonizaciéon son

(Shridhar & Cooper, 1998)
control. calculados partiendo de

las respuesta temporales

Estas sintonizaciones son | de primer orden, Su

(J.O. Trierweiler & Farina, L
basadas en  respuestas | aplicacion es solo para

2003) . .
temporales de lazo abierto | Sistemas lineales
para determinar la satisfaccién
del comportamiento de las

(van den Boon & De especificaciones en  lazo

Schutter, 2001) cerrado.

Fuente: Elaboracion propia

Los planteamientos de otros autores que trabajan la sintonizacion de los MPC son
tratados en el numeral 1.4, no obstante en los ultimos afios se tienen enfoques de
sintonizacion para los NMPC (Lozano & Go, 2016; Tahir, Ohtsuka, & Shen, 2013;
Vallerio, Van Impe, & Logist, 2014)
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1.2 Definicion de estrategias de control predictivo MPC y
NMPC

Los MPC se consolidan como una estrategia de control en los afios 70 basandose en los

fundamentos del control éptimo (Lee & Markus, 1967).

Su versatilidad en cuanto a la integracién de aspectos de otras teorias de control como la
prealimentacion, realimentacion y el manejo de sistemas mutivariables la hacen atractiva
para aplicaciones industriales lineales y no lineales. Las caracteristicas de
funcionamiento de las estrategias MPC se enfocan en el modelo del proceso que permite
realizar una prediccién de los cambios de las variables, con el objetivo de minimizar la FC
(Morari & Lee, 1999).

En la actualidad, existen diversas propuestas de controladores predictivos que presentan
caracteristicas propias (Limoén, Alvarado & Camacho, 2008), clasificandose de la
siguiente manera:

. Dynamic Matrix Control (DMC): es basado en el principio de superposicion.
Conociendo la respuesta del sistema frente a cambios en la variable manipulada vy
conociendo el comportamiento adecuado de la variable del proceso se puede obtener la

sefal del controlador que permita mantener el sistema en los margenes deseados.

Utiliza una FC cuadratica donde se penaliza el esfuerzo de control. Su modelo de
prediccion es resultante de la respuesta del sistema ante una entrada escalén, limitando
su aplicacién a sistemas estables (Cutler, 1983).

. Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC): puede considerarse como una
evolucion del DMC al adicionar las restricciones que pueden ser clasificadas como
restricciones duras y restricciones blandas. Las restriciones denominadas como blandas
pueden tener la posibilidad de violarse por un periodo de tiempo determinado segun la
necesidad (Garcia & Morshedi, 1986).

" Generalized Predictive Control (GPC): el modelo de prediccion utilizado adiciona
una perturbacion modelada como ruido blanco. La forma de representacion puede ser
una funcion de transferencia discreta. Incorpora restricciones que generan resultados
asociados a la estabilidad (Clarke & Mohtadi, 1987).
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" Shell Multivariable Optimizing Control (SMOC): se apoya en representaciones en
forma de modelos de caja gris, su diferencia con las demas propuestas es la utilizaciéon
de modelos en espacio de estado a los cuales se adicionan observadores. Incorpora las
perturbaciones y las restricciones que al igual que en los QDMC presentan una
clasificacion en la categoria de duras y blandas o flexibles para las cuales se tienen
prioridades especiales (Marquis & Broustail, 1988).

El funcionamiento de un MPC se presenta de la siguiente forma: partiendo de un instante
t, el MPC hace una prediccién de la salida en P pasos adelante empleando el modelo del
proceso. Las salidas predichas dependen de los valores conocidos de estados pasados,
entradas, salidas y sefiales de control futuras halladas para cada politica de control que
presenta M acciones de control que no necesariamente son aplicadas en su totalidad al
proceso. El optimizador se encarga de elegir de las politicas de control generadas una de
ellas que se convierten en sefiales de control futuras. Cuando el controlador presenta un
modelo de prediccién no lineal o se encuentre bajo la presencia de restricciones no

lineales se da la aplicacion de los NMPC.

Los NMPC son alternativas de control que pueden definirse dentro de los MPC, en donde
su modelo es no lineal y se consideran las restricciones de las variables y del proceso
(Allgbwer et al. 2004; Ferramosca, Gruber, Limén & Camacho, 2013; Gruber & Bordons,
2007; Morari & Lee, 1999). La obtenciéon de la accion de control por parte del NMPC,
posee una alternativa en las técnicas enumerativas que han demostrado presentar
resultados adecuados independientemente del costo computacional que exigen para su
procesamiento (Alvarez, Lamanna, Vega & Revollar, 2009a; Alvarez, 2000a). En este tipo
de técnicas enumerativas se realiza la solucion de un sistema de ecuaciones

diferenciales no lineales.

El desempefio del controlador depende de los pardmetros de sintonia, por lo cual
diversos autores se han dedicado durante los ultimos 30 afios al planteamiento de
herramientas para la sintonizacion de las estrategias de control predictivo (Agarwal et al.,
2007; Banerjee & Shah, 1992; Baric et al., 2005; Garriga & Soroush, 2010; Lozano & Go,
2016; Mcintosh et al., 1989, 1991; Sanchez et al., 2004; Shridhar & Cooper, 1998; Tahir
& Ohtsuka, 2014; Trierweiler & Farina, 2003; Vallerio et al., 2014; Van den Boom, 2001;

Van der Lee et al.,, 2008; Yamashita, Zanin & Odloak, 2016), sin embargo se plantean
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dificultades al momento de la sintonizacion de los pardmetros del controlador como lo
expresan Shridhar & Cooper (1998) quienes plantean un desarrollo por criterios

empiricos.

Para la sintonizacion de las estrategias de control MPC y NMPC se propone una
estructura general que se describe en la Figura 1-5, donde se plantean los aspectos
generales en los cuales diversos autores se han basado para sus propuestas y seran
referentes para el desarrollo investigativo del presente trabajo. Inicialmente la estructura
general plantea una sintonizacion en linea en la cual es fundamental la actualizacién del
modelo, que proporciona para cada instante una actualizacion de pardmetros de
sintonizacion. Esto no es necesario en la sintonizacion fuera de linea en la cual los
pardmetros se determinan en un momento independiente para posteriormente ser

implantados en el controlador

Estructuralmente los MPC y los NMPC se presentan idénticos, su diferencia radica en el tipo
de modelo utilizado como ya se plante6 anteriormente y la forma en como se plantea el
problema de optimizacién. Para comprender a fondo el comportamiento de este tipo de
controladores a continuacién se identifican los elementos constitutivos de la estrategia de

control.

1.2.1 FC y Parametros Sintonizables
* Funci6n de Costo (FC)

Es conocida como la funcién objetivo que hace parte del algoritmo de optimizacion. La
FC indica el desempefio deseado del sistema por medio de la minimizacion o
maximizacion de la funcion matematica que la describe, convirtiéndose en un indice de
desempefio que determina la utilidad de la politica de control. Generalmente esta
expresion matematica debe ser minimizada para representar el hallazgo de cierta accién
de control satisfactoria que se aplica en cada periodo de muestreo. Una de las FC mas
utilizadas en las estrategias de control predictivo es la representacion cuadratica que
cuenta con expresiones que describen las restricciones (Suarez, 1998). La estructura de
la FC de un sistema de una entrada y una salida es extensivo a sistemas de mdultiples

entradas y multiples salidas como lo determinan Espinosa & Vandewalle (1999).

Partiendo de los siguientes elementos:
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¥ Salida estimada.

¥rsfi/alor referencial de la salida.

Aul(k + i — 1): Término asociado al cambio de la accion de control.

A#(k +i/k): Término asociado al cambio estimado de la salida predicha.
a: término de ponderacion o valor de peso de asociado al error.
B: término de ponderacién o valor de peso asociado al cambio de la accion de control.

I": término de ponderacion o valor de peso asociado al cambio de la salida predicha.

P, P, P3:Términos asociados al horizonte inicial.

M; M, Ms;:Términos asociados al horizonte de control.

Los parametros P1, P2, P3, M1, M2 y M3 dependen de la aplicacion, que efectlian un
escalado. Siempre deben cumplir que 1<Pi<Mi<P, con P el horizonte de prediccion e
i={1,2,3}. Usualmente P1, P2 y P3 se toman iguales a 1.0 mientras que M1y M3 se
toman iguales a P y M2 se hace igual al horizonte de control M.

La estructura del FC mas empleada en los NMPC es la cuadrética que puede contar 0 no
con restricciones que deben ser tenidas en cuenta al momento de ejecutar la
optimizacion (Suarez, 1998). La forma representada en (1.1) es la formulacion basica
para plantas no lineales que han sido aplicadas de forma discreta en casos de estudio

abordados en esta tesis (Isaza, 2012b).

M1

M2
FCly(k),ulk)] = Z a; (}-‘,,E,f(k+ i) — ik + iﬂc})‘ + Z B, [Mulk+i— D

i=P1 i=P2
M3

+ Z T Ak +i/k))*

i=P3 (1.1)

i/k: Salida k+i estimada en el instante de muestreo actual.

= Horizonte de Prediccion (P)
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Parametro de sintonizacion que representa los pasos futuros en los cuales se realiza la
prediccion mediante el modelo de prediccion. La prediccidén se realiza partiendo de un
momento actual de muestreo y se replica a N pasos futuros. Estos pasos deben de
conservar una dimensiéon cumpliendo que M < P.

= Horizonte de Control (M)

Parametro de operacion propio del NMPC que representa el nimero de momentos futuros en
los cuales se puede presentar un cambio en la accion de control del modelo de prediccion
partiendo de un momento actual de muestreo.

» Factores de Peso (a, B, IN)

Son los coeficientes que permiten la penalizacion de los elementos que
conforman la FC representada en (1.1). Los factores de peso se encargan de
ponderar los costos asociados a cada término que conforman el FC. Cada uno de
los términos presenta relaciéon con los siguientes elementos. El factor a es
vinculado con la diferencia entre el valor de referencia para la salida yref'y la

salida estimada Y. El factor B es asociado con el cambio de la accién de control
Au(k+i—1)yelfactor I' es asociado con el cambio en el elemento estimado de la

salida predicha Ay(k +i/k).

1.2.2 Modelo de Prediccion

Es la representacion de la dinamica del proceso, con la cual se predice el
comportamiento de los estados en momentos futuros. Se encuentra conformado por el
propio modelo del proceso y el modelo formado por la diferencia entre la salida predicha

y la salida real que es definido como el modelo de las perturbaciones.

El modelo de prediccion empleado en el NMPC permite determinar mejor la dindmica del
proceso que presenta caracteristicas no lineales, sin embargo, se presentan algunas
limitaciones al momento de su implementacion en linea. Las limitaciones hacen
referencia a la robustez del algoritmo de control y la identificacion del modelo (Espinosa
& Vandewalle, 1999; Isaza, 2012a; Suarez, 1998). El modelo de prediccion le permite al
NMPC realizar las predicciones de los estados y las salidas, razon por la cual es uno de
los elementos mas importantes dentro de esta estrategia de control. Dicho modelo debe
reproducir de la manera mas fiel la dinamica del proceso, ya que de no ser asi puede

llegar a adicionar mayor incertidumbre al sistema de control. Lo anterior se reflejara en
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unas predicciones inadecuadas que desencadena en unas acciones de control erradas
generadas por el optimizador. Adicionalmente una de las caracteristicas méas buscadas
en un buen modelo de prediccion es la convergencia y rapidez numérica, que sera
reflejado en el costo computacional final. Algunos de los modelos utilizados son las
representaciones en modelo de espacio de estado, funcion de transferencia, respuesta al
impulso y al escalon. Sin embargo, los modelos pueden ser clasificados con respecto a

Su naturaleza de la siguiente manera:

Modelo fenomenoldgico o caja blanca: Este tipo de modelos son explicativos en cuanto a
los fendbmenos que ocurren en el proceso, siendo validos en cualquier condicién valida
desde la ingenieria. Su estructura es definida por ecuaciones diferenciales, las cuales se
generan por la relacién de entradas y salidas basadas en los principios de conservacion
de energia y materia. Los balances de materia, energia, entropia, cantidad de
movimiento entre otros dan origen a ecuaciones diferenciales ordinarias o ecuaciones

diferenciales parciales.

Modelo empirico o caja negra: se obtiene por medio de desarrollos experimentales en los
cuales se realiza la adquisicion de datos de las entradas y salidas del proceso. El modelo
empirico entrega informacién sobre el comportamiento y la tendencia de los datos sin
profundizar en la fenomenologia del proceso. La ventaja de este tipo de modelos se da
por su capacidad para adaptarse a diversas estructuras. Sin embargo, los modelos
empiricos requieren la utilizacion de informacion necesaria para la identificacion de

parametros y la validacion del modelo obtenido.

Modelo semifisico o caja gris: posee caracteristicas de los modelos fenomenolégicos y
de los modelos empiricos. Debido a que presenta la descripcién del fenébmeno basado en
ecuaciones de balances de materia y energia con facilidad en su implementacién. Este
tipo de modelos se clasifican en modelos semifisicos de base fenomenoldgica y en
modelos semifisicos de base empirica. Los modelos de base fenomenoldgica se obtienen
por medio de ecuaciones de balance de energia en cambio los modelos empiricos
poseen una estructura definida por un usuario apoyado en un conocimiento previo del

proceso.
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Una de las representaciones mas claras de este tipo de modelos se da con los sistemas
de inferencia borrosa que interpretan la dinamica y el comportamiento del sistema por
medio de reglas, conservando los beneficios de los modelos empiricos y
fenomenoldgicos. Sin embargo, aunque sean escasos los planteamientos de
controladores predictivos utilizando SIB, se consideran como una alternativa interesante
para este tipo de estrategias de control, como ya ha sido comprobado por Alvarez &
Pefia (2004; Alvarez (2000a); Isaza (2012a). Es por esta razén que este tipo de modelos
seran tratados a continuacion, para posteriormente ser utilizados en el desarrollo de este

trabajo.

1.2.3 Optimizador

El optimizador determina los valores adecuados de accién de control realizando la
basqueda del valor 6ptimo que minimice la FC. En forma general los algoritmos de
optimizacion pueden clasificarse de la siguiente forma:

. Métodos numéricos no convexos: los métodos de este tipo pueden ser
clasificados en métodos de programacién dinamica clasica, iterativa y borrosa que
requieren un alto costo computacional sin embargo garantizan soluciones 6ptimas (Alkan
& Erkmen, 1994; Luus, 1996), métodos heuristicos (Holland, 1992) y los métodos
enumerativos directos.

. Métodos convexos: con este tipo de métodos se halla la politica de control 6ptima
por medio de una solucion matematica. Generalmente con este método se tiene una FC
cuadrética con un modelo lineal que puede llevar a la pérdida de informacién relevante

de la dinamica del sistema.

Se utiliza como herramienta de optimizacion en el desarrollo de este trabajo una
alternativa como la Optimizacién por Enumeracion Restringida (OER) (Alvarez, 2000a;

Isaza, 2012a), la cual hace parte de los métodos de optimizacion enumerativa directa.

El método OER se compone de dos parametros a sintonizar permitiendo una operacion

eficiente. Como se menciond anteriormente la discretizacion Au y la amplitud restringida [

Unax— Umin ] del espacio de basqueda son fundamentales para esto. Ambos dependen
del tiempo disponible para la optimizacién y la sensibilidad del proceso y del elemento

final de control. Como desventaja principal del método OER debe mencionarse su alta
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dependencia de la dinamica del proceso y su poca aplicabilidad cuando se tienen
limitaciones en el tiempo de calculo, pero en comparacion con los métodos escalonado y
aleatorio, OER permite una eleccion organizada y acertada de la “mejor” accién de
control en cada instante de muestreo. En comparacion con los métodos heuristicos de
optimizacion, OER es una técnica viable en el sentido de tiempo de computo para aplicar
en CPNBM de procesos quimicos.

Especificando los pasos del OER se pueden definir asi:

. Se traza una grilla de discretizacion fija Au y de amplitud restringida [ Upax — Umin |
cuyo centro es la accién de control, de modo que cada posible accién de control se

calcula de la siguiente forma:

Ui(k) = Uk — 1) = AU
i=-p-p+l,....0,....p-1,p

1 [Umex— Umin ]

Conp = AT

(1.2)

. Se elimina de esta grilla las acciones de control no factibles (que superan los
limites de operacion normales del elemento final de control). Esto garantiza el
cumplimiento de la restriccion umin<ui(k)<umax.

. Se prueba en el problema de NMPC una a una las acciones de control de la grilla
factible y se selecciona la que produzca el mejor FC. Ese es el valor de la accion de
control que resulta solucidon del problema de optimizacion, que no necesariamente sera

un minimo global pero que resultara factible.

En la Figura 1-2 se presenta el diagrama de flujo que describe el funcionamiento del
optimizador por enumeracion restringida utilizado en este trabajo. Con una secuencia
I6gica de sintonizacién, siendo P, M, a, B, I' los parametros a sintonizar en el NMPC,
descritos en las siguientes secciones. Adicionalmente como lo describe (Alvarez, 2000b)

se tiene una grilla de discretizacion fija Au con una amplitud restringida entre un intervalo

comprendido entre la diferencia de [ U .- Umin |- La variable P es el horizonte de control
gue hace referencia a los pasos 0 escalones hacia adelante. Se recomienda en la

propuesta original (Alvarez, 2000b) un solo paso hacia adelante (P=1) debido a que la
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técnica OER con mas de una paso genera una alta carga computacional sin mejora

considerable en la optimizacién.

Figura 1-2:
2012b)
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P,.M,a,B,I"
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Diagrama de flujo del OER utilizado por (Isaza & Alvarez, 2011a; Isaza,
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Fin
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Fuente: Elaboracion propia
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1.3 Modelado por medio de sistemas de inferencia
borrosa (SIB)

Uno de los elementos més importantes de una estrategia de control como el NMPC es el
modelo de descripcion del proceso. En la busqueda de mejorar la alternativa de
representar un proceso aparece los sistemas de inferencia borrosa (SIB) que en conjunto
con los conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD) permiten identificar el modelo del
proceso flexibilizando el manejo de la informacion depurando el costo computacional
reduciendo la incertidumbre aportada por el modelo (Sierra, 2009). Los sistemas de
inferencia borrosa se componen de tres elementos esenciales como lo son los
antecedentes que almacenan los conjuntos de entrada al sistema de inferencia, los
consecuentes que contienen las respuestas al sistema de inferencia y las reglas de

asociacion como se muestra en la Figura 1-3.

Figura 1-3:  Elementos de conformacién de un SIB

Reglas de asociacién
:> (Mezcla de antecedentes :> Consecuentes

para obtencion de Respuestas del SIB

consecuentes)

Antecedentes
Entradas al SIB
(operaciones logicas)

Fuente: Elaboracién propia

A continuacién, se hace una resefia de los SIB para interpretar de una mejor forma la

técnica aplicada en el desarrollo de este trabajo.

SIB Mamdani: conocidos como SIB linglisticos que utilizan conceptos de conjuntos
difusos y reglas linglisticas de la forma si que hace las veces de antecedente o entonces
gue funciona como consecuente. Las reglas se encuentran determinadas por un
operador de interseccion min y un operador de unibn max con una agregacion para unir
los valores obtenidos en cada regla. En esta estructura se resaltan los protocolos
linguisticos amplios en su interpretacion para las reglas de inferencia y los conjuntos

borrosos asignados a las variables. En Mamdani (1974) se trata este tipo de sistemas los
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cuales presentan algunos inconvenientes a requerimientos de eficiencias
computacionales exigentes con amplias variables de entrada (Rossiter & Valencia-
Palomo, 2010). La representacion genérica de un modelo borroso se representa de la

siguiente forma:

Ri:SIxlesAl yx2esA, yx3esdl .. vaxnesdl

y es Bt (1.3)

Donde las variables son definidas asi:

A} hasta A% forman el conjunto difuso asociado a la variable de entrada.
x es la variable de entrada que para el NMPC es u

v es la variable de salida

B es el conjunto difuso asociado a la variable de salida.

SIB Relacional: los SIB de este tipo se consideran cuando se desarrollan una serie de

reglas que tienen en cuenta la variabilidad de los conjuntos y pesos. Se parte de un
conjunto borroso referente donde se presenta una relacion borrosa definida como Eg

para un conjunto borroso de entradas A4; en un conjunto borroso de salidas EB;. Dicho
modelo presenta una alta exigencia computacional, por lo que los procesos donde se

aplican son de pocas variables (Pedrycz, 1984; Valencia, 2013).

Siendo:

Rz:[rijlmxn Relacién Borrosa

Aprlpas (o), pan (), e s g (3] Conjunto de entradas
Bi: (g1 (), ppa (), s g ()] Conjunto de salidas

DondeB=A°R Operacion composicion” =" (1.4)

SIB Takagi-Sugeno: Los modelos de inferencia borrosa de este tipo presentan una
definicion estructural que implementan reglas para cada entrada del modelo. Cada regla

presenta una funcion lineal para su descripcion, que puede ser aplicada a sistemas
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estaticos o dinamicos no lineales (Isaza, 2012b). Segun (Rossiter & Valencia-Palomo,
2010) las reglas de asociacion se pueden representar asi:

Ri:Sixpertenece A® entonces yi- fi(x) (1.5)
Siendo
filx) =aix + b, (1.6)
Donde

al Vector de parametros

b;:Escalar propio de la regla R¢

Esta arquitectura de modelado es la empleada en este trabajo debido a que se considera
como una de las méas acertadas para el desarrollo de sistemas de control no lineal (Hadijili
& Kara, 2011), donde se determinan ventajas fundamentales como la
Multidimensionalidad y su menor costo computacional que se presenta por la
representacion en forma de ecuaciones algebraicas como lo permiten los sistemas de
inferencia borrosa Takagi -Sugeno (SIB T-S). Los SIB T-S en combinacién con una
alternativa como los conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD), permiten al
momento del manejo de altos flujos de informacion, la segmentacion de los mismos para
minimizar las posibles incertidumbres (Sierra, 2009) y alto costo computacional que
pueda generarse. Al representarse un modelo por medio de SIB, se logra de alguna
manera abstraer el conocimiento tacito de personas con conocimiento propio del mismo
para plasmarlo en reglas que utilizan condicionales Il6gicos que pueden ser

representadas de la siguiente forma:

Mapeo inherentemente estético T: X Y
Siendo: X un espacio de R* y Y es un espacio en R?
Donde: X =X {X...XX

Y=Vx..x¥g 1.7)



Metodologia de ajuste de un NMPC con SIB y CBDM 35

Dicho mapeo depende de los términos que componen la estructura y la inferencia que es
otra estructura que presenta un resultado dependiendo de los datos que se le ingresan al
modelo actuando como entradas o regresores. Autores como Alvarez et al. (2009b) y
Sierra (2009) han trabajado en presentar reglajes relacionales como estructura principal

del modelo en el &mbito de los conjuntos borrosos unidimensionales.

Los SIB T-S presentan especificaciones claras en sus reglas y el consecuente de cada
una de ellas, dicha forma segun Takagi & Sugeno (1985), se representa asi:

Dado R;, siendo x 4%, Se tiene que y'i=fl(x), para i = 1, ..., L
Donde y'¥ es un vector formado en el dominio Y = ¥, x...xY¥ ¢, dicho vector se relaciona

con la funcion escalar f'2 que se especifica de la siguiente forma:
FOC) =po @+ py Dxy . 4y Dy (1.8)

P Yes el pardmetro K-ésima de la funcién de salida en su reglaje i. La expresion que
describe la salida para el modelo T-S, es conformada por la suma ponderada de las

salidas asf:

V= E'E.Lzlfp':i}(x}}r':i} (19)

qﬂ'~f}(x} se considera como la ponderacién de la salida producida, la cual se obtiene por
medio de la siguiente regla:

(;'}(x} _ Wl:ﬂl (x}

I
i=1 (1.10)

w'9(x) el grado de cumplimiento de la i-ésima regla asociada a la entrada x.

Para el desarrollo de este trabajo se utilizan los CBMD los cuales para un SIB T-S
emplean la operacion de una particion implicita como lo plantea Alvarez & Pefia (2004),
desarrollando una aproximaciéon en el momento de utilizar como modelo un SIB T-S. Las

tareas relacionadas con la definicion estructural y paramétrica del modelo se pueden
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flexibilizar utilizando SIB T-S, que permiten el agrupamiento de informacién en forma

borrosa para la obtencion de un CBMD.

1.3.1 Sistema de inferencia borrosa SIB T-S con CBMD

Para los sistemas dinamicos tratados en este trabajo, el comportamiento se describe por
medio de las reglas de un SIB T-S que se describe de la siguiente forma:

v (k) = p, @ +plu:e}TxlkJr__+pMu:aTka +bu:e}'f},k (1.11)
Siendo

R;: parar(k) a A siendo r(k) el espacio de entrada representado por el siguiente

vector:

(k) =[xi(k—ng),...x9(k—(ng +ny1— 1), x0k —1gm),...

Xpg(k — (Mapg + Mgy — 1)),y (k — ngy),..., y(k —ny), ..., J’{k —(ny, +mn, — 1} (1.12)

Donde
Ales el conjunto borroso con dimensiones M Ejilnu}- +n,, para los espacios X ; X...

XXlX..-KXJwX...XXJH x¥ x..xY. (113)

Como se ha tratado anteriormente una de las etapas mas significativas en el desarrollo
de un control 6ptimo es la identificacion del modelo. Los modelos obtenidos por medio de
sistemas de inferencia borrosa SIB T-S y CBMD han demostrado ser mas flexibles para
aplicaciones en procesos quimicos (Alvarez, 2000). El tema de la identificacion es de
fundamental importancia para el tratamiento de los modelos, por dicha razén diversos
autores han presentado algunas propuestas para este desarrollo. La propuesta original
es presentada por Takagi & Sugeno (1985), posteriormente (Alvarez et al., 2009b;
Alvarez & Pefia, 2004) realiza algunas modificaciones para optimizar el método
propuesto por Takagi & Sugeno (1985). Uno de los aspectos fundamentales al momento
de la identificacion, es la eleccion de las premisas para los antecedentes influyendo
directamente en las premisas del consecuente. La identificacion por medio de SIB T-S

requiere inicialmente determinar la estructura del modelo, para posteriormente realizar el
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proceso de sintonizacion de los regresores, antecedentes y consecuentes. El modelo
identificado con los SIB T-S y CBMD es utilizado en el NMPC como se muestra en la

Figura 1-4.

Figura 1-4: Estructura basica de un NMPC con SIB T-S y CBMD. Elaboracién propia

Perturbaciones Perturbaciones
medibles d(k) medibles d(k)
\
Perturbaciones
MPC ¢ no medibles d(k)
Acciones Modelo con .
d | SIBT-Sy Estados Proceso
e contro CBMD predichos
estimadas
. » Optimizador > » Estadode
Restricciones interés x(k)
A Accion de
control
Referencia optima u(k)

Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente después de determinar el modelo a utilizar se requiere conocer la forma
en la cual se va a realizar la sintonizacion del controlador. Para tal fin se hace necesario
realizar una contextualizacion de qué tipo de estrategias se han utilizado para este tipo

de sintonizaciones.

1.4 Introduccidn ala sintonizacion de los MPC y NMPC

La sintonizacién de los parametros propios de operacion del NMPC: el horizonte de
prediccion P, el horizonte de control M y los pesos del FC a, 8, I' son de alta importancia
para garantizar el buen funcionamiento del proceso controlado. Por esta razén la
bdsqueda de un método para la definicion adecuada de los valores a sintonizar es de
fundamental importancia para lograr una respuesta de lazo cerrado que cumpla con los
objetivos de control generados para el proceso. A lo largo de los ultimos treinta afios la
sintonizacion de los NMPC se ha desarrollado por medio de ensayos de prueba y error,
ejecutados segun la experticia del disefiador, sin embargo, la busqueda de otros métodos

para una sintonizacion de este tipo de controladores es recurrente.
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Para la sintonizacion de las estrategias de control MPC y NMPC se propone una
estructura general que se describe en la Figura 1-1, donde se plantean los aspectos
generales en los cuales diversos autores se han basado para sus propuestas y seran
referentes para el desarrollo investigativo del presente trabajo. Inicialmente la estructura
general plantea una sintonizacion en linea en la cual es fundamental la actualizacion del
modelo, que proporciona para cada instante una actualizacion de parametros de
sintonizacion. Esto no es necesario en la sintonizacion fuera de linea en la cual los
parametros se determinan en un momento independiente para posteriormente ser

implantados en el controlador.

Figura 1-5: Taxonomia general para la sintonizacion de un MPC y un NMPC.

Métodos generales para
el ajuste de MPC y
NMPC

: l

Propuestas de
sintonizacién

Propuestas de

" sintonizacion
On line

Off line
'Stlr:jtom(zjamon ;ixjor o Slntté);:?camogepor Sintonizacién por Sintonizacion por
méto f:s e reslp es i as d métodos de respuesta técnicas de
emporal optimizacion temporal optimizacion
L . Algoritmos i
Légica difusa o 5qi i Algoritmos
genéticos Ldgica difusa genéticos

Fuente: Elaboracion propia

Existen diversos trabajos de investigacion dedicados a resolver la problematica de
sintonizacion para las estrategias de control. Sin embargo, la definicibon de una
metodologia mas general que abarque la sintonizaciéon de los diversos pardmetros es un
campo abierto para el desarrollo de investigaciones en el tema. En Mcintosh et al. (1989,

1991) se plantea una propuesta basada en la respuesta temporal en lazo cerrado
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teniendo en cuenta el retardo y el impulso como sefial de entrada. Posteriormente
Shridhar & Cooper (1998) plantean realizar una aproximaciéon del modelo de prediccién a
un sistema de primer orden con retardo, por medio de estrategias heuristicas en donde
ejecutan el célculo de los parametros tratando de satisfacer caracteristicas de la
respuesta temporal como las constantes de tiempo y tiempo de establecimiento.

Dentro de las estrategias de sintonizacion fuera de linea (off line) aparecen formuladas
técnicas para hallar el valor final del horizonte de prediccion P, donde se plantea la
posibilidad de dar un valor de diez pasos a dicho horizonte con el fin que no sea afectado el
comportamiento del controlador por las perturbaciones (Wojsznis, Gudaz, Blevins, & Mehta,
2003), en algunas propuestas (Banerjee & Shah, 1992; Clarke & Mohtadi, 1987; Cultler,
1983; Georgiou, Georgakis & Luyben, 1988; Hinde & Cooper, 1994; Karacan, 2001,
Maurath et al., 1988; Trierweiler & Farina, 2003) plantean procedimientos de ajuste para
el P basados en procesos de optimizacion fuera de linea los cuales buscan respuestas
en lazo cerrado con el objetivo de satisfacer las especificaciones en el dominio del
tiempo.

Algunas otras propuestas de sintonizacion del horizonte de prediccién se enfocan en
comenzar con representaciones en espacio de estado considerando el retardo de la
respuesta temporal del proceso para determinar el valor maximo que puede tomar P (Lee
& Yu, 1994; Zhang & Li, 2007). Para la sintonizacién del horizonte de control también se
presentan alternativas que plantean la representacion en ecuaciones de estado con el
propésito de disminuir la carga computacional ajustando M en un valor de uno (Edouard,
Dufour & Hammouri, 2005; Genceli & Nikolaou, 1993). Para la sintonizacién de los pesos

gue ponderan los términos de la FC se presentan propuestas como las de Rowe &

Maciejowski (2000) que sugieren formulaciones basadas en la teoria de H...

Otra alternativa es realizar una sintonizacion de a entre cero y uno lo cual puede ser
refinado de forma experimental por ecuaciones matematicas simples planteadas por Van
den Boon (2005).

Las alternativas presentadas anteriormente son desarrolladas de forma manual, sin
embargo se presentan investigaciones que desarrollan métodos de sintonizacion

automaticos (Vega, 2010). Algunas de estas alternativas utilizan algoritmos de
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optimizacion como por ejemplo la aplicacion del optimizador por enjambre de particulas
(PSO) que en combinacion con el método propuesto por Shridhar & Cooper (1998)
permite calcular de forma rapida las soluciones (Han, Zhao & Qian, 2006). De igual forma
Suzuki et al. (2007) emplea PSO para hallar P, M y los pesos de la FC fuera de linea.
Otras propuestas utilizan algoritmos genéticos y légica borrosa para el calculo de los
valores que generalmente como en los casos de sintonizacibn manual responde a
pardmetros determinados de la respuesta en el tiempo de lazo cerrado (Ali & Al-
Ghazzawi, 2001; Baric et al., 2005; Liu & Wang, 2000; Sanchez et al., 2004). La gran
mayoria de estos trabajos son aplicados a sistemas lineales. Sin embargo aparecen
investigaciones enfocadas al control de sistemas no lineales en diferentes aplicaciones
(Biegler, 2010; Flores-Tlacuahuac, Morales & Rivera-Toledo, 2012; Meadows &
Rawlings, 1997; Tahir et al., 2013; Vallerio et al., 2014; Vega, 2010).

Las investigaciones desarrolladas en los ultimos afos llevan a generar propuestas
estructurales enfocadas en las sintonizaciones manuales y automaticas ejecutadas en
linea y fuera de ella como se muestra en la Figura 1-4. De igual forma, dichas propuestas
se complementan con sintonizaciones apoyadas con ecuaciones matematicas de
respuesta temporal y técnicas de inteligencia artificial que dan origen a métodos hibridos

entre estas propuestas (Peyman, 2011).
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Figura 1-6: Investigaciones desarrolladas por diversos autores sobre la sintonizacion

de parametros de los MPC y los NMPC en los ultimos 40 afios.

Investigaciones desarrolladas sobre las diversas formas
de sintonizacion de parametros de los MPC y NMPC en
los dltimos 40 afos

Sintonizacion Off line Sintonizacién On line

l

Sintonizacién Manual
Métodos de respuesta temporal

(Zadeh & Whalen, 1962) Sintonizacién Automatica Sintonizaciéon Automatica

(Mcintosh et al., 1989, 1991) . N, . oo
(Shridhar & Cooper, 1998) Métodos de optimizacion Métodos de optimizacion

(Wojsznis, Gudaz, Blevins, &
Mehta, 2003)
(Nagrath, Prasad, & Bequette,

2002) (Ali & Al-Ghazzawi, 2001)

Zafiriou & Ali, 1993 .
((J, Lee & Yu 1994)) (Suzuki et al., 2007)

(Zhang & Li, 2007)
(Banerjee & Shah, 1992)

(Clarke & Mohtadi, 1987) (Francisco, M.; Vega, 2010)

(Cutler, 1983) .
. . (Han, Zhao, & Qian, 2006)
(Georgiou, Georgakis, & Luyben, (Al & Al-Ghazzawi, 2001)

1988) )
(Hinde & Cooper, 1994) (E_»arlc et al., 2005)
(Karacan, 2001) (Liu & Wang, 2000)
(Maurath et al., 1988) (Sanchez et al., 2004)
" (Tsai, Teng, & Lin, 2003)

(Trierweiler & Farina, 2003)
(Edouard, Dufour, & Hammouri,
2005)

(Genceli & Nikolaou, 1993)
(Rowe & Maciejowski, 2000)
(van den Boon, 2005)

Fuente: Elaboracién propia

1.4.1 Sintonizacion fuera de linea

En Tahir et al. (2013) se propone una sintonizacion de la funcion de costo cuadratica
aplicando condiciones inversas de optimizacion, partiendo de un modelo linealizado por
medio de la ecuacion cuadratica lineal inversa (IQL). Se plantea por parte del autor como
objetivo la sintonizacién de los pesos que conforman la FC. Dependiendo de las

caracteristicas de la matriz de ganancia, se determinan las ecuaciones que son resueltas
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por un algoritmo denominado como C/GMRES. Otras estrategias de sintonizacion
exponen trabajos que se enfocan en aplicaciones especificas como los CSTR, en donde
(Nagrath, Prasad & Bequette, 2002; Yamuna & Unbehauen, 1997) plantean la
sintonizacion para MPC partiendo de sistemas no lineales que se linealizan para
posteriormente realizar la sintonizacion de pardmetros fuera de linea. Esta sintonizacion
fuera de linea requiere la definicibn de una condicion o punto de operacion referencial

alrededor del cual se realiza la linealizacion.

Otros autores como Rawlings & Muske (1993) que se enfocan en modelos no lineales,
partiendo de representaciones en ecuaciones algebraicas, plantean sintonizar el M con
un valor mayor o igual a los polos inestables que posea el sistema. Se plantea por parte
de Wojsznis et al. (2003) una sintonizacion de MPC en cuatro etapas las cuales
comienzan por el disefio del modelo, posteriormente se realiza la definicion de
pardmetros donde se ajusta P y M respectivamente al igual que los pesos y su relacién
con las restricciones. Se desarrolla una prueba de respuesta del controlador y de ser

necesario se realizan los ajustes en los valores seleccionados para P y M.

El trabajo desarrollado por Vallerio et al. (2014) plantea una optimizacién dinamica del
sistema aplicado a la planta Tenesse Eastman. Se propone la seleccion adecuada de los
pesos de la FC por medio de pruebas experimentales y tanteo. En Trierweiler & Farina
(2003) se presenta una estrategia de sintonizacion del horizonte de prediccién aplicable a
DMC y a GPC partiendo de una representacion en funcion de transferencia basadndose
en el numero robusto de rendimiento (Robust Performance Number RPN). El RPN es un
indice de desempefio que determina el indice de medicion de la controlabilidad del
sistema. Segun sea el valor del indice se utilizan unas ecuaciones definidas para el
calculo del valor inicial y final de P. Al ser estas ecuaciones basadas en la respuesta
temporal como se mostraran en la Tabla 1-1 el indice de desempefio es determinado
para toda la respuesta temporal. Partiendo del RPN se realiza la proposicion de los

siguientes pasos.

= Sintonizacién P
Con un RPN de bajo valor propone un P inicial con un valor unitario y un P final que
proporcione una respuesta temporal con tiempo de subida de aproximadamente el 80%

en estado estable. Si el RPN es alto se propone ajustar el parametro P inicial del 10% de



Metodologia de ajuste de un NMPC con SIB y CBDM 43

la respuesta temporal en estado estable y para un P final se busca que un valor que

permite un tiempo de subida de aproximadamente el 90% en estado estable.

= Sintonizacion M.

Después de determinar el P, se ajusta el valor de M dividiendo el P con un valor de 4.

= Sintonizacién Pesos.

Propone calcular el peso basado en el cambio de la escala del sistema, donde se parte
de un modelo representado en forma de respuesta en frecuencia con un RPN con un
valor maximo para los controladores sin restricciones, calculado por medio de las
ecuaciones de respuesta temporal. Por su parte, Nagrath et al. (2002), se enfocan en una
propuesta para un CSTR, donde plantean controlar la temperatura del tanque reactor. Al
tener una temperatura en la chaqueta plantean dos lazos de control partiendo de una
formulacion en espacio de estado en tiempo continto linealizando el sistema para un
punto de operacion, en donde se propone que el valor del P debe ser minimo o igual al

valor de los polos inestables del sistema.

1.4.2 Sintonizacioén en linea

Son pocos los autores que se han dedicado a realizar trabajos enfocados a desarrollos
de sintonizacién en linea. En Ali & Al-Ghazzawi (2001) se plantean estrategias de
sintonizacién automatica en linea para sintonizar el horizonte de prediccién P, los pesos
asociados al error a y los pesos asociados al cambio de la accion de control f,
empleando un algoritmo basado en la légica difusa. Dicha propuesta planteada para la
sintonizacion de un MPC tiene en cuenta las restricciones y para la sintonizacion

automatica se aplica un algoritmo que debe tener en cuenta los siguientes pasos:

El usuario debe determinar especificaciones de rendimiento en forma de vectores,

determinando limites superior (1) € inferior(y;) de las salidas.

. Dependiendo de la respuesta temporal del sistema, se determinan los valores de
tiempos de ascenso y tiempos de estado estable que cumplan con un adecuado sobre
impulso de respuesta.

" El usuario define el valor del horizonte de prediccion P
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" Los nuevos valores de parametrizacion del MPC son determinados por las reglas
difusas. Las reglas difusas de sintonia para las etapas de fuzzyficaciébn y de
desfuzzyficacion son definidas previamente basadas en las especifican a continuacion:

" Para la aplicacion de las reglas difusas se tienen las etapas de fuzzyficaciéon y de
desfuzzyficacion.

Para la etapa desfuzzyficacion se tienen en cuenta el limite superior e inferior y

componentes adicionales que se especifican a continuacion:

Limite superior del reglaje

B y;i (K + m) — y}*(K + m)

_ (1.14)
y; (K +m)

Limite inferior del reglaje

AK +m) —vHE +

g o HE M —y; (K +m) (1.15)
y; (K +m)

Elemento asociado a la restriccion

- yi(K+m)—y;(K+m—1) (1.16)

yi(K +m)

Donde

y;: valor predicho de la salida j

v, ¥; :rangos alto y bajo de la salida
k: periodo de muestreo

m: Instante en el que la maxima violacion ocurre para la j-ésima salida.

El ajuste que se realiza en linea planteado por Ali & Al-Ghazzawi (2001) emplea el
algoritmo de adaptacion que parte de predecir la repuesta de lazo cerrado con un valor
de P fijo previamente determinado, posteriormente se evalla la violacion predicha de las

especificaciones del sistema con el objetivo de determinar el indice de salida y el punto
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de muestreo a la cual ocurre la maxima violacion. Se finaliza con calcular e implementar

la accién de control para avanzar al siguiente estado de prediccion.

1.4.3 Sintonizacion con técnicas de respuesta temporal

Para este tipo de sintonizacién se emplean ecuaciones mateméticas obtenidas producto
de analizar la respuesta temporal del sistema en lazo cerrado con controladores Pl y PID.
Algunos autores desarrollan propuestas menos analiticas y mas enfocadas en lo
heuristico, por lo que el célculo de los parametros es soportado en las experimentaciones
apoyadas sobre correlaciones (lglesias, Sanjuan & Smith, 2006; Shridhar & Cooper,
1998; J.O. Trierweiler & Farina, 2003; Wojsznis et al., 2003).

En Srinivasarao & Subbaiah (2014b) se realiza la sintonizacién basandose en la dinamica
del proceso por medio de ecuaciones derivadas del comportamiento en el tiempo de la
planta ante entradas impulso y escaldn. Se tienen en cuenta factores restrictivos como la
inestabilidad generada si el valor del horizonte de control M es mayor que el horizonte de
prediccion P. El planteamiento de las ecuaciones que permiten hallar los parametros de
sintonizacion es soportado en la respuesta temporal, donde el P afecta la estabilidad
partiendo de un nimero de salidas constantes y ecuaciones basadas en los polos y ceros
del sistema. Las correlaciones para el ajuste de cada parametro presentadas en las
Tablas 1-1,1-2,1-3 son obtenidas por los autores partiendo de aproximaciones de los

sistemas en puntos de operacion, teniendo como parametro transversal para los autores

el periodo de muestreo T, y t,. el tiempo de subida del proceso hasta alcanzar el n% del

nuevo estado estacionario. Dichas aproximaciones dan origen a representaciones en
forma de sistemas lineales de primer orden con y sin retardo. Por tal razén se restringe la
aplicacion a sistemas de una simple entrada y una simple salida (SISO). Sin embargo, se
identifica la necesidad de desarrollar estrategias que permitan la sintonizacién de
sistemas no solo en determinados puntos de operacién y que posean multiples entradas

y salidas.
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Tabla 1-2: Ecuaciones matematicas para sintonizacion del horizonte de prediccion P

propuesta por algunos autores.

Autor

Expresion matematica

(Maurath et al.,
1988)

P = (tSI} + t'ﬁ'l}j
2T,

tzy: tiempo en el que el proceso alcanza el 80% del estado

estacionario.

tgp: tiempo en el que el proceso alcanza el 90% del estado

estacionario.
(Georgiou et al., b te +tﬂ_ .
1988) T, T,

t.n: tiempo en el que el proceso alcanza el 60% del estado

estacionario.

tgs: tiempo en el que el proceso alcanza el 95% del estado

estacionario.

(Banerjee &

p =l
Shah, 1992) T,
tzz: tiempo en el que el proceso alcanza el 95% del estado
estacionario.
(Yamuna & -
Unbehauen, |p—-g+ =5
1997) 3.5

: tiempo muerto.

t.: tiempo de establecimiento.

(J.O. Trierweiler
& Farina, 2003)

Sintonizacion basada en el célculo del RPN (Numero de
rendimiento o indice de medicion de la controlabilidad) utilizado
para el disefio de controladores. Dependiendo si este es bajo con
un valor de 1 o alto con valor maximo de 3, se utiliza una

ecuacion para el célculo, teniendo presente los limites de valor
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inicial y final de sintonizacion del P.

RPN Bajo se tiene el siguiente intervalo para P

p.. . _Mo
IRICIaL Ts
tao
Prinar = T
-3

RPN Alto se tiene el siguiente intervalo para P

t1g
Pinicial = 7
=
tap
Prinat = T
=

(Karacan, 2001) ¢
P = max[lD,T—r]

=

t,.: tiempo de subida

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 1-3: Ecuaciones mateméticas para sintonizacién del horizonte de control M

propuesta por algunos autores.

Autor Expresion matemética
(Georgiou et al., teo
M=—
1988) T,

estacionario.

t.n: tiempo en el que el proceso alcanza el 60% del estado

(Hinde & T
Cooper, 1994) T,
T: constante de tiempo

(J.O. Trierweiler | ;. _ int(P/4)

& Farina, 2003)
int: valor entero

P: horizonte final de prediccién

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 1-4: Ecuaciones matematicas para sintonizacién de los pesos a, 3 propuesta

por algunos autores.

Autor Expresion matemética
a=CC'
(Rowe &
- . C: matriz de salidas de la representacion en las variables de
Maciejowski,
estado.
2000)

C': transpuesta de la matriz C.

(van den Boon
& De Schutter,
2001)

0=<f=1
= 1
_mF

P : horizonte final de prediccién

m : numero de entradas manipuladas

Fuente: Elaboracion propia

En forma general este tipo de sintonizaciones pueden ser descritas por el diagrama de

flujo de la Figura 1-7.
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Figura 1-7: Diagrama de flujo de sintonizacion offline de un NMPC con técnicas de
respuesta temporal.

Modelo del sistema
aproximacion funcion de
transferencia de primer orden
con retardo
T
Definicion de
parametros a sintonizar
P,MA BT
I
v v )
Sintonizacion manual off line| | Sintonizacion manual off line | |Sintonizacion manual off line
P M pesos
Implementacion de Implementacion de expresiones matematicas y
expresiones matematicas y expresiones matematicas y experimentales.
experimentales. experimentales.
Algunos autores plantean Algunos autores plantean
valores constantes valores constantes

[ I ]

No Existen todos los

) parametros ?
Si
Prueba de respuesta del Se redefine el modelo
controlador del sistema para
recalcular P, M A, B, T
La respuesta es No
satisfactoria
Si
FIN

Fuente: Elaboracion propia

1.4.4 Sintonizacion con métodos de optimizacion

Los métodos de optimizacidon se aplican en problemas de decision y de seleccion de
parametros en aplicaciones en particular. Dichos métodos se presentan como
herramientas para la sintonizacion de los NMPC en forma autonoma, donde en algunos
casos estos métodos permiten la sintonizacion en linea del NMPC.. Estos métodos se
emplean para resolver diversa clase de problemas, incluyendo problemas de satisfacciéon
de restricciones. Dichos algoritmos se clasifican inicialmente en deterministicos los
cuales no presentan un adecuado funcionamiento para sistemas unidimensionales, no
obstante, para funciones objetivos con discontinuidad presentan un funcionamiento

aceptable. Por otro lado, los algoritmos estocasticos desprenden las técnicas heuristicas
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gue realizan la busqueda por medio del mejoramiento iterativo para obtener soluciones

gue mejoran en cada iteracidén con respecto a la anterior (Schrijver, 2005; Yang, 2010).

Dentro de estas técnicas heuristicas se da la aparicion de las metaheuristicas aplicables
a diversos tipos de problemas y que son basadas en trayectorias o recorridos que
emplean una Unica soluciéon que se desplaza a través del espacio de busqueda para
hallar soluciones adecuadas en un periodo de tiempo razonable. Existen diversas
variantes de este tipo de técnicas, donde algunas de las mas representativas son:

Algoritmos genéticos (GA). Los algoritmos genéticos tienen su aparicion en los afios 60
y son basados en la simulacion de la seleccién natural y la genética. Utilizan informacién
histérica para encontrar nuevos puntos que permitan una solucidon adecuada. Estos
algoritmos se diferencian de otras técnicas por utilizar funciones de aptitud en lugar de
derivadas, adicionalmente trabajan con un conjunto de puntos de disefio en lugar de un
solo punto (Goldberg, 1989). Sin embargo, aunque esta estructura de optimizaciéon es
ampliamente utilizada, presenta dificultades de ajuste en los parametros de los
operadores y una gran dependencia entre el tipo de problema y el ajuste de dichos
pardmetros (Adeli & Cheng, 1993; Norapat & Bureerat, 2011; Yang & Chee Kiong, 1997).

Estrategias evolutivas (ES). Es una variante de los algoritmos genéticos, que no utilizan
operadores de cruce y presentan una alta capacidad de mutaciones. Dichas mutaciones
son determinadas exclusivamente por el operador de mutacién. Requiere los mismos
parametros que los algoritmos genéticos, y se presenta a su vez las mismas desventajas
(Ebenau & Rottschafer, 2005; Xiaodong, 2008).

Optimizacién por colonia de hormigas (ACO). Emula el comportamiento de las
colonias de hormigas o de abejas. Estas colonias se encuentran conformadas por
individuos que desarrollan diversas tareas. Aunque un individuo no sea capaz de ejecutar
su tarea, la colonia en su conjunto si lo ejecuta. Este tipo de algoritmos se inspiran
inicialmente en la forma en como las hormigas rodean los obstaculos mientras
transportan su alimento transmitiendo informacién por medio de feromonas marcadoras.
Sin embargo presenta como desventaja la tendencia a estancarse en Optimos locales
(Camp & Barron, 2004; Sonmez, 2011).
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Método de busqueda de patrones (PSM)

El método de busqueda de patrones PSM hace parte de las técnicas de optimizacion de
la familia de los algoritmos metaheuristicos. Este método se compone de una matriz
donde se realiza una busqueda restringida. Dicha matriz es definida como malla, la cual
se encuentra relacionada con una secuencia de condiciones de encuesta. Las
condiciones que generan las encuestas dan las directrices para la reduccion de la malla
actual, asegurando de esta manera la convergencia del algoritmo (Herrera, lbeas, de la

Sen, Alcantara, & Serna-Garces, 2013).

Optimizacién por enjambre de particulas (PSO). Basado en el comportamiento social
de los animales. Se conforma una poblacion con un nimero de particulas, las cuales
permiten optimizar un problema partiendo de dichas particulas que se convierten en
posibles soluciones. Se realiza la persecucion de un punto partiendo de estas particulas
gue desarrollan una busqueda sistémica en todo el rango de trabajo. Las particulas
tienen un conocimiento del mejor punto alcanzado por cualquiera de las demas patrticulas
del enjambre segun reglas matematicas que tienen en cuenta la posicién de las mismas.
Este tipo de estrategia de optimizacibn es mas simple de implementar que otras
estrategias similares debido a que no requiere de ajustes excesivos, sin embargo al igual
gue el método ACO tiende a quedarse en minimos locales (Lemonge & Barbosa, 2003,
2004; Schutte & Groenwold, 2003).

Se han implementado aplicaciones en el campo del control utilizando métodos de
optimizacion como los anteriormente mencionados (Ali & Al-Ghazzawi, 2003; Ali & Al-
Ghazzawi, 2001; Chen, Peng, Han & Guo, 2011; Suzuki et al., 2007). En algunas de las
aplicaciones utilizan los algoritmos genéticos en combinaciéon con alternativas de
inteligencia artificial como se muestra en la Figura 1-6 (Van der Lee et al., 2008). En
Garriga & Soroush (2010) se proponen algoritmos para el ajuste y sintonizacién de los
controladores basados en los algoritmos recursivos realizando una linealizacion por el

método de serie truncada de Taylor en un punto de operacion.
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Figura 1-8: Diagrama de flujo de sintonizacion offline de un NMPC utilizando métodos

de optimizacion desarrollado por diversos autores.
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Fuente: (Van der Lee et al., 2008)

En Suzuki et al. (2007) se utiliza la técnica de enjambre de abejas (PSO) para determinar
de forma automatica los parametros de sintonizacion P y M. Los pesos de la FC son

sintonizados con valores constantes que se encuentran dentro de un rango de valores

W,y W,, estipulados por las restricciones del proceso partiendo de su respuesta

temporal. En (Ali & Al-Ghazzawi, 2008) se toma como punto de partida un modelo de

respuesta a un impulso infinito (FIR), implementando un sistema difuso para recalcular
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los parametros de sintonizacién del controlador prediciendo las salidas con constantes de
tiempo dominantes. Para la sintonizacion estos autores plantean los siguientes pasos:

= Determinar la respuesta de lazo cerrado para hallar el P con la ecuacion dada.

= Con la expresidn propuesta evaluar las especificaciones de violacion (restricciones).

= Determinar el maximo punto permitido de las restricciones.

= Aplicar reglajes fuzzy para determinar los valores de sintonizacion de los parametros del

controlador.

Las posibilidades de implementar técnicas de optimizacion para la busqueda y
sintonizacién de los parametros de un NMPC se presentan como una alternativa viable
para esta aplicacion. Sin embargo, la gran mayoria de las técnicas de sintonizacion
toman como punto de partida funciones de transferencia, que independientemente que
los procesos presenten no linealidad terminan siendo una aproximacion a la

representacion lineal del sistema.

Lo anterior provoca que el desempefio del controlador sera adecuado para los puntos de
operacién sobre los cuales se realizara la aproximacion (Georgiou, 1997; Karacan, 2001;
Maurath et al., 1988; Shridhar & Cooper, 1998; Trierweiler & Farina, 2003; Yamuna &
Unbehauen, 1997). Con lo que se despreciaria toda la informaciéon contenida en la
descripcion no lineal del proceso. Se hace importante entonces realizar la sintonizacién del
NMPC utilizando toda la informacién obtenida del sistema, garantizando que su desempefio
se aplicara para cualquier punto de operacion del mismo, sin necesidad de realizar ningln
tipo de linealizacion. Es por tal razén que la sintonizacion del SIB T-S con CBMD se
convierte en un problema de optimizacion en linea que permita calcular e
implementar la accion de control para avanzar al siguiente estado de prediccién
permitiendo la busqueda adecuada de los parametros del modelo y del

controlador de forma eficiente.

El propésito es realizar una busqueda en un amplio rango de valores, mejorando el
tiempo de la misma para hallar los valores que generen un minimo error garantizando un
adecuado comportamiento de los parametros al momento de ser ajustados. Un método
de optimizacion con resultados interesantes en la biusqueda de pardmetros en diversas
aplicaciones (Audet, 2004; Bagheripour & Asoodeh, 2013; Herrera, lbeas, de la Sen,
Alcantara & Serna-Garcés, 2013; Herrera, lbeas & de la Sen, 2013; Liu & Zhang, 2006;
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Negenborn, Leirens, De Schutter & Hellendoorn, 2009; Torczon, 1997) y que aun no ha sido
aplicado en la sintonizacién de los NMPC, es el método de busqueda de patrones (PSM) que
a diferencia de otros métodos de optimizacién no requiere de ajustes excesivos evitando el

estancamiento en minimos locales.

Dado que el interés de la investigacion son los sistemas no lineales, estos poseen minimos
locales y un minimo global. Estos sistemas poseen caracteristicas adecuadas para la
aplicacion de alternativas de optimizacion como PSM (Herrera et al., 2013), permitiendo la
disminucion de manera considerable en el nUmero de pruebas experimentales para hallar los

parametros de sintonizacion.

Método de busqueda de patrones (PSM).

Como se definié anteriormente el método de bdsqueda de patrones PSM hace parte de
las técnicas de optimizacién de la familia de los algoritmos metaheuristicos. Se requiere
de la de la definicion de una matriz 0 malla segun restricciones del proceso o de los
pardmetros a determinar. La reduccion de la malla para acotar la busqueda del
pardmetro deseado se da por las restricciones anteriormente mencionadas, locual
permite la convergencia requerida por el algoritmo. La definicion de los parametros se da

de la siguiente manera:

Siendo My una malla con B= {x| asx<b} donde X; € M,

Donde X; © M, contiene Xy y 2n puntos adyacentes a X;. La diferencia entre esos

puntos y X; forman una base positiva maxima para R™.

Conforme el algoritmo genera i€ M,, sea X, cM,, se define de la misma forma para

k=0,1,...,n

Se requiere entonces definir un contorno inicial de valores para la blsqueda de los
pardmetros. Este contorno es definido como una malla exterior en la cual se implantan
las condiciones iniciales externas de las mallas definiendo los valores de limite inferior y
limite superior que pueden tomar los parametros variables. Posteriormente se realiza la
definicion de un contorno interno mas pequefo definido como malla interna, la cual no
deben superar valores minimos y maximos de dos puntos equidistantes de las mallas

externas de mayor tamafio. Se construyen mallas internas por cada malla de cada
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variable. El funcionamiento del PSM se presenta en la Figura xx en donde se indica la

estructura de funcionamiento del algoritmo de optimizacioén.

Figura 1-9: Estructura general de funcionamiento del algoritmo PSM.

DEFINICION E INICIALIZACION DE VALORES DEL
ALGORITMO PSM

N° PARTICULAS MALLA EXTERIOR
N° PARTICULAS MALLA INTERIOR
ERROR

3

DISTRIBUCION DE PARTICULAS EN FORMA
EQUIDISTANTE EN EL DOMINIO DE LA
FUNCION

¥

EVALUACION DE LOS N° DE PARTICULAS EN
LA FUNCION

v

DETERMINACION DEL VALOR MINIMO DE LOS
VALORES EVALUADOS

3

SALTO DE PARTICULAS EN DIRECCION AL
MINIMO ENCONTRADO

FIN S| ERROR

Fuente: Elaboracién propia

Segun el rango del vector de cada variable, se generan “n” cantidad de variables
equidistantes entre el mismo rango, formando la malla. Para cada una de ellas se realiza
una encuesta hasta determinar el error minimo hallado. Se realizan mallas mas
pequefias y se realiza de nuevo la encuesta para determinar si se encuentra un nuevo
error minimo. Si esto sucede se cambia por el anteriormente encontrado para conservar
un minimo global. El procedimiento de busqueda se repite hasta encontrar un minimo
aceptado (Herrera et al., 2013; Tobén, 2015).

Algunas de las propuestas son basadas en reglas heuristicas que sefialan algunas
pautas para la sintonizacion del controlador. Las clasificaciones de estas propuestas son:

la sintonizacion fuera de linea, la sintonizacion en linea, la sintonizacién con técnicas de
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respuesta temporal y con métodos de optimizaciéon. Sin lugar a dudas la sintonizacion de
estos parametros se convierte en un problema de optimizacion para el cual se han
empleado diversas técnicas de optimizacidon. Sin embargo estas propuestas se orientan a
aproximaciones a respuestas temporales o pardmetros lineales empleando diversos
modelos de descripcion del proceso (E. Ali & Al-Ghazzawi, 2003; Banerjee & Shah, 1992;
Bari, Baoti, & Morari, 2005; Biegler, 2010; Cutler, 1983; Georgiou, 1997; Han et al., 2006;
Hinde & Cooper, 1994; Maurath et al., 1988; McIntosh & Shah, 1990; Peyman, 2011;
Shridhar & Cooper, 1998; Suzuki et al., 2007; J. H. van der Lee et al., 2008; Vega, 2010).

Para el desarrollo de la propuesta metodolégica planteada en este trabajo de
investigacion se utilizan elementos empleados en trabajos de sintonizacién tratados en
este Capitulo. Se identifica que existen diversos trabajos desarrollados para la
sintonizacion de los NMPC, sin embargo, se nota la ausencia de investigaciones en las
cuales el modelo de prediccion sea del tipo de inferencia borrosa y en los cuales se
utiliza como método de optimizacion el PSM. Por tal razon se realiza la propuesta para la
sintonizacién de los parametros de un NMPC empleando un SIB T-S con CBMD
empleando PSM. Para la identificacion del modelo de prediccion adoptado por el NMPC
se requiere sintonizar el nimero de conjuntos borrosos y el valor de los regresores
adecuados para la identificacién del modelo, posteriormente se sintonizan los parametros

del NMPC como lo son el P, My los pesos de la FC.

Como se menciond anteriormente, es de fundamental importancia tener representado el
modelo del sistema de la forma mas cercana a la realidad debido a que posteriormente
sera el insumo para las estimaciones de las acciones de control que se generarany de la

cual se tomara la optima.

En el siguiente capitulo se desarrolla la propuesta metodolégica empleando el PSM para
la sintonizacién de un NMPC con SIB T-S y CBMD. La metodologia sera abordada en
dos etapas, una etapa inicial de sintonizacion del SIB T-S con CBMD para obtener el
modelo de prediccion utilizado dentro del NMPC. Una segunda etapa enfocada a la

sintonizacion propia del NMPC con su modelo de prediccién previamente definido.
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1.5 Resumen

En este capitulo se realiz6 una introduccion inicial sobre la estrategia de control MPC, de la
cual se desprenden los NMPC. Se identifican las partes que conforman el NMPC donde se
destaca el modelo de prediccion, el cual puede ser representado de diversas maneras. En
este capitulo se profundiza en la representacién por medio de los SIB T-S con CBMD, la cual
presenta ventajas importantes permitiendo una adecuada reproduccion del modelo.
Posteriormente se clasifican las estrategias de sintonizacion de los NMPC en: sintonizacion
en linea y fuera de ella, sintonizacion por medio de métodos de respuesta temporal y la
sintonizacién utilizando técnicas de optimizacion. Se identifica las ventajas presentadas por
las técnicas de optimizacion para sintonizar los NMPC, encontrando en un método como el
PSM una herramienta con amplias ventajas para este propdsito. A continuacion, se desarrolla
la propuesta metodolégica para la sintonizacion del SIB T-S con CBMD que es el centro de

este trabajo de investigacion.
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2. Metodologia para la sintonizacion de MPC
y NMPC

Partiendo de la caracterizacion de los controladores basados en modelo realizada en el
Capitulo 1, se realiza una revisién del estado del arte sobre la sintonizacion de los
pardmetros de los NMPC. Se hallan elementos transversales en diversas posturas para
la sintonizacién de los NMPC, generando herramientas para el desarrollo de la propuesta
metodolégica para la sintonizacion del NMPC con SIB T-S con CBMD. Con base en lo
anterior la sintonizacion de los NMPC puede ser clasificada en estrategias generales de
sintonizacién en linea y fuera de ella, las cuales pueden ser desarrolladas utilizando
métodos de respuesta temporal y las técnicas de optimizacion. Resaltando la importancia
del modelo de prediccion para los NMPC y su sintonizacién, evidenciando que pueden
ser representados de diversas formas incluyendo los SIB T-S y CBMD que han

demostrado ser mas flexibles para aplicaciones en procesos quimicos industriales.

Por lo anterior se plantea el procedimiento metodolégico para la sintonizacion de un
NMPC con SIB T-S y CBMD que se plantea en dos etapas: una primera etapa enfocada
a determinar los parametros adecuados para el SIB T-S con CBMD que permite la
identificacion del modelo a utilizar por el controlador, y una segunda etapa se enfoca en
la busqueda de los parametros propios del controlador P, M y los pesos a, B, I', como se
muestra en la Figura 2-1. Se utiliza la base de datos generada inicialmente como insumo
para obtener el modelo de prediccion del controlador, logrando que el NMPC tenga un

desempefio adecuado en cualquier punto de operacion en el que se encuentre.
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Figura 2-1:

Etapas de la metodologia de sintonizacién de un NMPC.

Metodologia de sintonizacién de un NMPC con SIB T-Sy
CBMD

Etapa 1
Identificacion del SIB T-S con CBMD

Generacion de base de datos. Obtencion de informaciéon de
entrada al SIB T-S con CBMD

Sintonizacioén del valor de los regresores y el numero de
conjuntos de agrupamiento.

Se obtiene la identificacion del modelo a utilizar en el
NMPC.

Etapa 2
Sintonizacién del NMPC

Implementacion del modelo obtenido en etapa 2 en el
NMPC

Sintonizacion del horizonte de predicciéon P y el horizonte
de control M.

Sintonizacion de los parametros del optimizador. Se
sintonizan los pesos a, B, I de la FC.

Fuente: Elaboracién propia

2.1 Etapa 1: Identificacion del SIB T-S con CBMD

La primera etapa de la metodologia propuesta tiene como objetivo la identificacion del

59

SIB T-S con CBMD, para lo cual se debe partir de los datos de entrada generados para

posteriormente realizar la busqueda de los parametros adecuados de sintonizacion. Los

pasos para este desarrollo se presentan a continuacion.
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1. Generacion de base de datos. Se realiza la generaciéon de una base de datos de
informacion. Partiendo de un modelo semifisico de base fenomenoldgica que describe la
dinamica del proceso, se generan datos de la entrada permanente excitada para la
variable manipulada que de ser necesario se puede modificar para excitar variables
adicionales. Se obtiene el comportamiento de los estados y la salida que propicia la
identificacion del sistema. Se cargan los datos divididos en una base de datos para la
identificacion y una base de datos para la validacion. La generacion de la base de datos
realizada en lazo abierto sirve como entrada para el paso dos.

2. Normalizacion de datos. La normalizacion de los datos de entrada y salida del
sistema se realiza para cambiar de unidades de ingenieria de las variables utilizadas en

el proceso para la interpretacion del sistema en un intervalo entre cero y uno.
N,.:»: valor minimo del vector normalizado

N ... valor méximo del vector normalizado

X min: valor minimo del vector X

X max: valor maximo del vector X

X: vector a normalizar

K:resolucion

XN: valor normalizado

— Nmin —Nmay) XN = [[:X - Xminj + K) + Nmf?? (21)

(¥min —%max)

3. Implementacién de algoritmo de busqueda de patrones PSM. Por medio del
algoritmo de optimizacion implementado en el software de simulacion se realiza la
estimacion de los pardmetros para la sintonizaciéon del SIB T-S con CBMD. Los
parametros estimados seran el nimero de conjuntos borrosos y el nimero de regresores
de las variables del proceso. La estimacion se realiza a partir de la informacion de la

base de datos y los siguientes pasos desarrollados por medio del PSM.

" Definicion de mallas exteriores. Se requiere definir un contorno inicial de

valores para la busqueda de los parametros. Este contorno es definido como una malla
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exterior en la cual se implantan las condiciones iniciales externas de las mallas para el

namero de conjuntos borrosos y para el numero de regresores de cada variable.

Cada malla exterior M, es definida por @variables equidistantes y n valores de las

variables de la malla interior.

Mg, = [Q1 Q2 Q3 Q4 ... Q]

@ <Q; <Q3 <Qy <=0, (2.2)

" Condiciones iniciales de malla para determinar el niumero de grupos
borrosos. Se realiza la definiciébn de las condiciones iniciales de la malla asociada al
namero de grupos borrosos. En la busqueda de obtener un modelo aceptable para
emplear en el NMPC, se utiliza una particion implicita del antecedente que proporciona
un modelo mas compacto como sucede con los CBMD (Alvarez & Pefia, 2004).
Generalmente para el desarrollo del agrupamiento de reglas basicas se debe definir una
matriz con los vectores de entrada y los vectores de salida, los cuales posteriormente
permiten la formacion de un grupo borroso de elementos en los que a cada vector se le
asigna un valor de pertinencia entre 0 y 1 para cada uno de los grupos borrosos.
Después de haber realizado el agrupamiento borroso se debe encontrar el valor del
namero de conjuntos borrosos requeridos para la identificacion del modelo. Existen
entonces diversas posibilidades para la obtencion del nimero de conjuntos borrosos de

entrada.

Una de las alternativas para esto es realizar una proyeccién de los grupos resultantes de
la proporcion borrosa que aparece en el antecedente de la regla sobre cada variable de
entrada. Al aplicar un método de agrupamiento resulta un centro por cada grupo borroso
(Isaza, 2012a). Debido a que la aparicion de los centros surge para la determinacion de
la funcion de pertenencia, se considera que los multiples centros de un grupo dan origen

a subgrupos.

La propuesta de Takagi & Sugeno (1985) propone un nimero de dos conjuntos borrosos
por cada variable. Para optimizar esta propuesta se emplea el PSM, que permite el
andlisis de un rango mas amplio de valores con la definicion adecuada de la malla. Por

tal razon se define entonces dicha malla en un intervalo con valor inicial entero de 1
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hasta un nimero entero que puede ser hasta de treinta veces el nUmero de conjuntos

propuestos por los autores.

El valor de treinta se propone basado en la obtencién de resultados aceptables (Pefa, di
Sciasco, & Carelli, 1998) donde se observa que al aumentar el nimero de conjuntos el
error disminuye y con el &animo de abarcar el nUmero de conjuntos propuestos en
(Pedrycz, 1984; Tong, Beck, & Latten, 1980) para realizar la identificacion de estructuras
de modelo borroso tipo Takagi Sugeno. Este valor se define buscando que no se genere
una aparicion excesiva de subgrupos y un procesamiento excesivo al momento de
realizar el agrupamiento, permitiendo conocer el comportamiento en un espectro
considerable de conjuntos teniendo en cuenta que un nimero excesivo de ellos puede

presentar sobreajustes.

. Condiciones iniciales de malla para determinar el nimero de regresores de
las variables. Se realiza la definicion de las condiciones iniciales de las mallas de los
valores de regresion para cada variable de entrada. Las variables se vinculan con los
regresores con los que se identifica el SIB T-S en relacién con el nimero de CBMD
condicionado en la malla anterior. El algoritmo identifica y valida el regresor de los
estados predichos, donde p, q, r, s y v son el nUmero maximo de regresiones que puede

tomar cada variable en el algoritmo como se muestra en la ecuacion 2.3.

X= [m:k - “p:l, ) H(k - 1)1 d(k - t}':h "y d(k - 1]1 }(k - T}J J}(k - 1)1*{2 (k - 5]1 oy
¥2(k-10x1(k-v),.,x1(k-1) (2.3)

Para conservar la uniformidad de las mallas entre el CBMD vy los regresores, se define
entonces la malla con valores iniciales enteros entre 1 y el valor maximo de la malla
conformada para hallar el nimero de grupos. Esto permite garantizar una relacién uno a
uno para un amplio numero de iteraciones con las que se realiza la busqueda exhaustiva

del valor de los regresores que generan el valor minimo deseado.

. Definicion de mallas interiores. Se realiza la construccién de las mallas de
bdsqueda mas pequefas. Se construye una malla interna por cada malla externa de

cada variable, las cuales no deben superar valores minimos y maximos de dos puntos
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equidistantes de las mallas grandes conformadas por las  variables. La estructura de la

malla se presenta de igual forma a la malla externa asi:

Mp, = (91 92 93 G oG] (2.4)

Condiciones iniciales de las mallas interiores. Se definen los valores limites iniciales tanto
para la malla interior asociada a la malla que determina el nimero de grupos borrosos,
como para la malla interior asociada a la malla que determina el valor de los regresores
de cada variable. Para conservar la equidistancia de puntos intermedios de la malla
externa, que garantiza una busqueda 6ptima de los minimos locales, se deben definir los

limites superior e inferior en igual valor a su proporcional en la malla exterior.

4, Evolucion e Identificacion paramétrica de valores. Después de realizar la

definicion de la malla de valores externa M, con las condiciones iniciales o restricciones

pertinentes y la definicion de la malla de valores interna Mg,,. Se procede a determinar el

valor minimo local buscado para cada parametro. El algoritmo distribuye las particulas de
forma equidistante en el dominio de la funcién. Se evalGa el numero de particulas de la
funcion determinando el valor minimo de error con los valores evaluados. El error es
determinado por medio del criterio de desempefio integral del error cuadratico ICE que es
adecuado para la evaluacion de la sintonizacion del SIB T-S, debido a que se requiere
gue el modelo identificado reproduzca de la manera mas acertada la planta real (modelo
fenomenoldgico), es decir que se busca un minimo error dejando en segundo plano el
tiempo de procesamiento. El valor minimo de error se convierte en el centro de las mallas

internas, realizando secuencialmente una encuesta haciendo asi una busqueda

refinada de valores en donde se realiza el salto de la particula.

Al momento de hallarse un nuevo minimo, este sera reemplazado por el minimo global

de dicha malla y se almacenan los valores de las variables asociados al minimo

encontrado. El valor minimo local buscado @, se determina con la relacion de los valores
de la malla externa y la malla interna. La malla interna se define con una relacién como

se muestra en la ecuacion (2.5):

g1 =gz = g3 < gs == Gy
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41> Q1 " gm> Q3 (2.5)

Al momento de la ejecucién de cada iteracion se realiza una reduccion de las mallas
externas como internas, repitiendo el procedimiento hasta lograr un valor de error

deseado. En cada iteracidn de no encontrarse un valor minimo al anterior, se conserva el

valor de la variable con la cual se encontro el ultimo valor éptimo. Siendo m el nUmero de

conjuntos borrosos que se asocia al niumero de regresores para cada variable del

proceso denominadas como A4,E,C,D. En la Figura 2-2 se presenta la siguiente
estructura para la busqueda de los valores de sintonizacion. Donde m: numero de
conjuntos borrosos, A: nimero de regresores para la variable A, B: nUmero de regresores
para la variable B, C: nimero de regresores para la variable C, D: nimero de regresores

para la variable D.

Figura 2-2:  Estructura de busqueda con PSM de los valores para la sintonizacion del
SIB T-S con CBMD.
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Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, en esta etapa se determina el valor del nimero de conjuntos borrosos y de
regresores adecuados para la obtencion de una 6ptima identificacion del modelo. Se
conforman los regresores de la forma r(k-n) para cada variable. Posteriormente se

construyen los vectores generados con la informacién de los estados de regresion en el
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formato deseado. Se observa el comportamiento en el diagrama de evolucién

correspondiente.

5. Sintonizacion de valores y analisis de desempefio. La sintonizacion para
identificar el modelo se realiza con los valores hallados y definidos como apropiados
cuando entregan un valor de error minimo determinado en el paso 4 de la metodologia
apoyados en el diagrama de evolucién obtenido con el PSM. El propésito es valorar su
rendimiento para determinar que es el modelo adecuado a utilizar en el NMPC. Dicha
valoracion se realiza por medio de indice de desempefio y de comparacion gréfica entre
los datos reales y los datos estimados. Se determina con el conjunto de datos de la base
destinados para la validacion.

2.2 Etapa 2: Sintonizaciéon del NMPC

El método propuesto para la sintonizacion del NMPC parte de utilizar el modelo
identificado por medio del SIB T-S con CBMD, que se convierte en el modelo de
prediccion del controlador, conservando la informacién del proceso en un amplio rango
de condiciones de operacibn. Como se planteé anteriormente el problema de
sintonizacién se resuelve empleando una técnica de optimizacion que realiza una
busqueda automatica de forma secuencial como se hizo en la sintonizacién del SIB T-S
con CBMD. A continuacion, se plantean los siguientes pasos metodoldgicos para la

sintonizacion del NMPC.

1. Implementacién del modelo. El modelo obtenido por medio de la sintonizacion
del SIB T-S con CBMD se convierte en el modelo de prediccion del NMPC. Dicho modelo
al ser construido con la base de datos inicial, posee toda la informacion que requiere el
sistema sin necesidad de ser modificado o redefinido en la etapa de identificacién por
medio del SIB T-S con CBMD que se ejecuta solo una vez. La informacion del modelo

identificado es aportada al controlador para determinar los valores de P, M, a, By I".

2. Implementacion de algoritmo busqueda de patrones PSM. Por medio del
algoritmo de optimizacion implementado en el software de simulaciéon se realiza la

estimacion de los parametros para la sintonizaciéon del NMPC. La estimacioén se realiza a
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partir de la informacién obtenida con el modelo previamente sintonizado y los siguientes

pasos desarrollados por el PSM.

" Definicion de mallas exteriores. Se requiere definir unas condiciones iniciales
de valores para la busqueda de los parametros. Se define una malla exterior en la cual se
implementan los valores iniciales externos para hallar posteriormente los valores de P, M,
a, By I. Se definen el nimero de mallas proporcionales a los pardmetros de busqueda,
las cuales deben encontrarse equidistantes entre si. En esta etapa es aplicado el PSM de
la misma forma en la que se utilizé para la basqueda de parametros del SIB T-S.

Donde: M, = [@1 Q2 Q3 Qs - Qx]

Siendo Q; <@, <03 < Qs << 0, (2.6)

Se definen las mallas de los parametros P, M, a, 8y I en el mismo orden, cumpliendo las

restricciones descritas a continuacion.

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de P. EI P debe conservar
unos estandares en la proporcionalidad de sus valores para garantizar la estabilidad del
sistema. Dicha proporcionalidad es asociada con una relacién aproximada de doce a uno
entre el P y el M, donde el P debe ser mayor o igual al M en valores aproximados a esta
proporcion. De esta forma se obtienen Optimos resultados para sistemas que poseen
tiempos muertos pequefios y periodos de muestreo con valores mas amplios (Clarke &
Mohtadi, 1987; Nagrath et al., 2002; Wojsznis et al., 2003; Yamuna & Unbehauen, 1997).
Por tal razén se propone que la malla sea inicializada en un valor minimo de 1 y con
valores maximos de 30, conservando las proporcionalidades anteriormente mencionadas
para evitar incertidumbres e inestabilidades aportadas por P.

Para el NMPC:

Ty i) wiesp—10) FCLv ), ulk)]

Con

M1 M2
FCly (), u(k)] = Z @, (Vyep(k+0) = (e +1/1)) + Z B: [Mulk+i—1))°

i,fd'%l i=P2 (0-7)
+ Z T:[ Av(k +1/k)]?

i=P3
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Se tiene que FC dado en la ecuacién (2.2) satisface condiciones de estabilidad de
Lyapunov si P cumple con la diferencia proporcional anteriormente mencionada (Rojas,
2004). Algunos trabajos de investigacion plantean que la obtencion adecuada de la
dindmica del sistema requiere de altos valores del horizonte de predicciéon. Sin embargo,
estos altos valores generan incertidumbre al controlador. Por lo que recomiendan
horizontes de prediccion cortos con diferencias entre 20 a 50 valores (Suzuki et al., 2007;
Wojsznis et al., 2003).

Condiciones iniciales para el valor M. El pardmetro asociado al horizonte de control M
se inicializa en un valor constante de 1 que ha presentado resultados aceptables y
adicionalmente aliviana el procesamiento que se desarrolla al aplicar el PSM. Se debe
garantizar que el valor de M sea entero debido a que con él se proporcionan los grados
de libertad en la seleccion de futuros controles. Existen diversas propuestas para hallar el
valor del M, donde se plantea que para sistemas estables se utilice un valor menor al de
P (Genceli & Nikolaou, 1993; Lee & Yu, 1994; Trierweiler & Farina, 2003).

Otros trabajos con buenos resultados proponen sintonizar a M con un valor de uno, o
inicializar el controlador con M=P, lo cual reduce al minimo la varianza del controlador
(Banerjee & Shah, 1992; Clarke & Mohtadi, 1987; MclIntosh et al., 1989, 1991; Yamuna &
Unbehauen, 1997).

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de a. Las condiciones
iniciales de esta malla deben ser inicializadas en un valor pequefio que puede ser
decimal y deben ser finalizadas en un valor entero alto para aprovechar las ventajas de
velocidad e iteracién al momento de las convoluciénes generadas que ofrece el PSM. La
sintonizacién del peso asociado a la penalizacion del error de prediccibn es de
fundamental importancia en el proceso de convergencia de la FC.

Por tal razén debe de ser el valor mas grande de los tres pesos lo que indica que dicho

error es el factor mas importante dentro de la FC.

En muchos casos, para la sintonizacion de este factor se presentan 6ptimos resultados

para sistemas no lineales empleando valores relativamente altos para una accién de
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entrada rapida que lleva a conseguir el set point deseado de forma mas veloz (Nagrath et
al., 2002; Rowe & Maciejowski, 2000; Trierweiler & Farina, 2003; Wojsznis et al., 2003;
Yamuna & Unbehauen, 1997).

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de B. El peso asociado a la
penalizacion de la accion de control también es definitivo en el resultado final del

comportamiento de controlador.

Es recomendable que este peso sea menor que el valor de sintonizacion de a. La

sintonizacion B se realiza asignandole un valor con la décima parte del valor del peso a.

Esto se plantea dado que experimentalmente como ocurre con el P y M se observan
resultados interesantes en la sintonizacion de este parametro con relaciones
proporcionales de 1 a 10 siendo el menor valor el asignado al 8 y el mayor valor
asignado al parametro a (Clarke & Mohtadi, 1987; Hinde & Cooper, 1994; Maurath et al.,
1988; Rawlings & Muske, 1993).

La malla se propone con la misma dimensiéon de la malla de a, conformandose con
valores iniciales y finales en a/10. Si la FC se compone por dos factores asociados a a y
B, se recomienda otorgar el mismo grado de penalizacién por lo que las condiciones de la

malla seran 8= a.

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de I'. Es abierta la
posibilidad de incluir términos en el FC, es el caso del término asociado a la salida

predicha y su respectivo peso.

La minimizacién de este término es importante al momento de buscar la disminucién de
las oscilaciones en la salida, buscando una respuesta lo mas suave posible.
Particularmente este peso es importante si el deseo es penalizar los movimientos

bruscos de la salida predicha (Isaza, 2012b).

Para los casos de estudio la disminucion de las oscilaciones puede realizarse también
modificando algunos parametros del método de optimizacion OER, sin embargo, esto es

un planteamiento para trabajos futuros.
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Por ahora el interés inicial es disminuir el error, razén por la cual el peso asociado a este
término puede definirse con un valor igual 0 mucho menor que el peso 3 o bien darle un

valor de 0 si el comportamiento del controlador es aceptable para la aplicacion.

" Definicion de mallas interiores. Se realiza la construcciébn de las mallas
interiores de busqueda méas pequefas. Se construye una malla interna por cada malla

externa de cada variable, las cuales no deben superar valores minimos y maximos de

dos puntos equidistantes de las mallas grandes conformadas por las @ variables. La

estructura de la malla se presenta de igual forma a la malla externa asi:

Mp, =1 92 93 94 - Q] (2.8)

Condiciones iniciales de las mallas interiores. De igual forma que en la sintonizacion
del SIB T-S con CBMD se definen los valores limites iniciales de estas mallas
conservando la equidistancia de puntos intermedios de la malla externa, que garantiza
una busqueda 6ptima de los minimos locales, con los limites superior e inferior en igual

valor a su proporcional en la malla exterior.

3. Evolucion e Identificacion paramétrica de valores. Después de realizar la

definicion de la malla de valores externa M, y la malla de valores interna Mgy, , se

procede a determinar el valor minimo local buscado para P, M, a, By I". De forma similar
a la desarrollada para la sintonizacion del SIB T-S con CBMD, el algoritmo de
optimizacion se encarga de determianr el valor minimo de error con los valores
evaluados. El error es determinado por medio del criterio de desempefio integral del error
cuadratico por el tiempo ICET que es adecuado para la evaluacion de la sintonizacion del
NMPC debido a que penaliza los errores y adicionalmente se tiene en cuenta el factor
tiempo para obtener informacion sobre la respuesta temporal. El valor minimo de error
se convierte en el centro de las mallas internas, realizando secuencialmente una
encuesta haciendo asi una busqueda refinada de valores en donde se realiza el salto de
la particula. Con la distribucion de las particulas se toma como centro el valor minimo de
las mallas internas. Se realiza la reduccion de las mallas externas e internas hasta lograr
el minimo deseado. Se presenta la siguiente estructura para la busqueda de los
parametros de sintonizacion que son visualizados en el diagrama de evolucion de la

Figura 2-3 para cada parametro del NMPC con CBMD.
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Figura 2-3: Estructura de busqueda con PSM de los valores para la sintonizacién del
NMPC con CBMD.
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Fuente: Elaboracion propia

4, Sintonizacion de valores y andlisis de desempefio. Se aplican los valores de
los parametros que permitieron obtener el minimo global al NMPC. Se valora su
rendimiento por medio de indices de desempefo que determinan el comportamiento de
la variable a controlar. Los indices de desempefio sirven como herramienta para
determinar el comportamiento del controlador y en muchos casos los tiempos de

procesamiento que son relevantes para determinar la carga computacional del sistema.

2.3 Resumen

En este capitulo se realiza la propuesta metodoldgica para la sintonizacion de un
NMPC con SIB T-S y CBMD. Se presentan las dos etapas de sintonizacién del
NMPC, partiendo inicialmente de la generacion de la informacion de entrada que
es definida como la base de datos. Posteriormente se procede al desarrollo de la
primera etapa de sintonizacion enfocada en el SIB T-S con CBMD. En esta etapa

de la metodologia se realiza empleando el PSM la busqueda del nimero de
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conjuntos de agrupamiento y el niumero de regresores utilizados para identificar el
modelo. En la segunda etapa de la metodologia se utiliza el modelo anteriormente
obtenido, como modelo de prediccion del NMPC y se procede a sintonizar los
parametros P, M, a, By I de forma similar a la desarrollada en la primera etapa.
La sintonizacion del NMPC de esta forma permite utilizar toda la informaciéon de
entrada sin necesidad de realizar ningun tipo de linealizacion en puntos de
operacion en especial. A continuacién, en en el capitulo tres se desarrolla la
aplicacion de esta propuesta a dos casos de estudio en particular evaluando el
desempeiio de los controladores utilizando la metodologia descrita anteriormente
para inicialmente hallar un modelo de predicciébn adecuado y posteriormente
sintonizar los parametros del NMPC.
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3. Evaluacion de metodologia para la
sintonizacion del NMPC con SIB T-Sy
CBMD

Los procesos industriales cuentan con estrategias de control de preferente aplicacion
como lo son los PID. Dichas estrategias, aunque no presentan un adecuado
comportamiento para aplicaciones no lineales, si se aplican industrialmente de forma
recurrente permitiendo la aparicién de errores permanentes en los procesos. Por tal razon
es importante la aplicacion de otras estrategias de control que permitan corregir dichos
errores. Los NMPC se presentan como una alternativa con amplio campo en el sector

industrial en aplicaciones del sector quimico donde se da la apariciéon de no linealidades.

Esta estrategia de control tiene en la representacién del modelo una etapa relevante, por
lo que una alternativa como los SIB T-S en combinacion con los CBMD presenta un buen

comportamiento al momento de ser implementada.

En este capitulo se efectia la aplicacion de la propuesta metodoldgica para la
sintonizacién de un NMPC con SIB T-S y CBMD en dos casos de estudio. El desempefio
de los controladores se evalla por medio de indices de desempefo aplicados al
sintonizar los NMPC con SIB T-S y CBMD con diversas propuestas. A continuacion, se
contextualiza sobre cada uno de los casos de estudio sobre los cuales se va a actuar.
Posteriormente se desarrollan los pasos definidos para la sintonizacion del SIB T-S con
CBMD. Finalmente se aplican los pasos definidos para la sintonizacion del NMPC. Se
realiza la sintonizacion con técnicas propuestas por diversos autores, que se utilizan para
la comparacion al momento de la evaluacion del desempefio del controlador ajustado por

medio de la metodologia propuesta.
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3.1 Caso de estudio: Tanque reactor continuamente
agitado CSTR

El primer caso de estudio es un tanque reactor continuamente agitado CSTR. En este

proceso se realiza el control de la concentracion del reactivo manipulando las

temperaturas de la chaqueta y del reactor. Para tal fin se tienen en cuenta

consideraciones como:

= Un reactivo A y una reaccién de primer orden.

= Elreactivo y el producto se encuentran en fase liquida.

= La transferencia de calor del tanque a la chaqueta se presenta en forma uniforme e
ideal.

= Ladensidad y la capacidad calorifica de la mezcla permanecen constantes

La concentracion del reactivo definida como £, la temperatura de la chaqueta T; y la

temperatura del reactor T, son los estados de interés para este trabajo. La relacion de
estos estados, se da con una incidencia directa del comportamiento entre las
temperaturas de la chaqueta, el reactor sobre el comportamiento de la concentracion. El
CSTR cuenta con una agitacion permanente y constante, donde los reactivos
involucrados deben permanecer un tiempo determinado para garantizar un producto final
a satisfaccién. En una primera etapa del proceso, se da origen a la formacién del
producto en donde se realiza la extraccion del calor por medio de la chaqueta del reactor.

En la Figura 3-1 se tiene la representacion del CSTR se involucra un lazo de control en el

cual se tiene como variable manipulada el caudal de entrada a la chaqueta Te y la

temperatura en el reactor T, que son variables medibles. La variable controlada es la

concentracion Ca.
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Figura 3-1: Representacion de un Tanque Reactor Continuamente Agitado CSTR.
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Fuente: Elaboracion propia

El modelo del proceso es la representacion de la dindmica del mismo. Entrega un
conocimiento formalizado del sistema basado en ecuaciones diferenciales que lo clasifica
como del tipo fenomenolégico. La modelacién para los CSTR es tratada en diversas
investigaciones (Bouskova, Dohanyos & Schmidt, 2005; Chen, Kremling, & Allgower,
1995; Ge, Hang & Zhang, 1999) en donde se describe el comportamiento del sistema por
medio de ecuaciones asociadas a los estados del mismo como se muestra a

continuacion:

VEL = By (Cy — Cy) — VG, (3.1)

pC,V == pC,Fy(Ty — T) — AVKC, — UA(T — T) (3.2)
aT; _

PiCoiVig = PiCoif; [TJ'D - TJ) +UA(T - T) (3.3)
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Siendo k = a exp (—;—TJ (3.4)

Cada uno de los factores de la ecuacion es definido asi:

C,0: concentracion inicial del reactante.

Fy: flujo de alimentacion del reactor.

F;: flujo volumétrico de alimentacion de la chaqueta.
C,: concentracion final del reactante.

¥: volumen de la mezcla.

V;: volumen de la chaqueta.

k: velocidad de reaccion especifica.

p;: densidad del liquido dentro de la chaqueta.
T;o: temperatura de entrada a la chaqueta.

T;: temperatura de la chaqueta.

et: factor pre-exponencial.

E': energia de activacion.

R: constante universal de los gases.

T': temperatura dentro del reactor.

UA: factor de relacion del coeficiente de trasferencia de calor, el calor exotérmico de
relacion con respecto a la densidad del liquido dentro de la chaqueta, la capacidad

calérica del liquido dentro de la chaqueta y el volumen de la misma.

C,: capacidad calérica promedio de la mezcla reaccionante.

Los parametros principales presentan los siguientes valores de operacion y disefio para

su funcionamiento segun (Guerra, 2008).
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Tabla 3-1: Valores de variables del modelo CSTR

Pardmetro | Valor Unidades Parametro Valor

Fq 40 Ft3h 1 -30000 BTU/mol
Cao 0.50 mol/ft* | A 250  ft?

v 48 ft3h Tio 530 R

F, 49.9 f3/h T, 530 R

R 1.99 BTU/mol*R Cp; 1.0 BTU/Ib-R
v, 3.85 e c, 0.75  BTU/Ib-R
i 7.08E10 1/h o, 623  Ib/ft?

E 30000 BTU/mol 0 50 Ib/fe?

U 150 | BTum-re2 - R

Fuente: Elaboracion propia

Se inicializa el sistema con los siguientes valores en estado estacionario
correspondientes a un punto de equilibrio del CSTR: concentracion €, =0.4739
mol/ft? temperatura del reactor T=537.1641R y la temperatura de la chaqueta

T;=537.6157R. Estos valores son muy similares debido a su relacion directamente

proporcional. La variable controlada es la concentracion 4 que presenta una respuesta
dindmica con una tolerancia de *10%. La variable manipulada es el caudal de entrada a

la chaqueta, que incide directamente en la temperatura en la misma T;, presentando una

relacion directa sobre la temperatura del reactor T. El comportamiento de las variables se
presenta en la Figura 3-2 donde la respuesta a un escaléon de magnitud diez aplicado en
un tiempo de 18 minutos. La respuesta de la concentracion en la grafica superior, la
respuesta de la temperatura del reactor en la grafica central y la respuesta de la

temperatura de la chaqueta en la gréfica inferior.
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Figura 3-2:  Simulacion del modelo utilizando MATLAB.
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. Sintonizaciéon NMPC con SIB T-Sy CDMB Caso uno

La sintonizacion del SIB T-S con CBMD requiere de la obtencion del namero de
regresores a utilizar, al igual que el nimero de conjuntos borrosos que se desean
trabajar. Como en proyectos en los cuales se obtuvieron resultados aceptables en la
busqueda de parametros utilizando un algoritmo de optimizacion PSM (Herrera, lbeas, &
de la Sen, 2013; Tobon, 2015), se realiza la busqueda del valor de regresor con el fin de

determinar el desempefio con cada valor.

Con cada regresor se identifica el comportamiento en cada valor de m que se considera
como el nimero de CBMD empleados para realizar una validacién. La sintonizacion se
realiza partiendo de la elaboracién de una fase de experimentacion en donde se
determina el minimo error realizando la combinacién de valores en los regresores de las

variables.

Por medio de la construccion del grafico de evolucion generado por el PSM se relaciona
el valor del regresor de la variable més significativa y la combinacién de los regresores de
las demas variables, determinando el error particular para cada prueba. Las etapas de
sintonizacién son aplicadas a continuaciéon para el caso CSTR y para el caso de

alcalinizacion de jugo de cafia de azlcar.



Capitulo 3 79

A continuacion, se aplican los pasos planteados en el Capitulo 2 para la sintonizacion del
SIB T-s con CBMD.

Etapa 1: sintonizacién del SIB T-S con CBMD

1. Generacion de base de datos.

Se genera una base de datos de identificacion y otra de validacion con una sefal de
secuencia binaria seudo aleatoria (PRBS) que hace las veces de entrada. Se tiene como
punto de partida las ecuaciones del modelo fenomenoldgico que posteriormente permiten
obtener el comportamiento de los estados y la salida. Para esta generacion el sistema se
tiene como entrada un tren de estimulos con escalones permanentemente excitantes.

Estos escalones son la representacion del flujo de entrada del reactivo denominado como

Fy y del flujo de entrada de la chaqueta F;, los cuales inciden directamente en las demas

variables del proceso que se muestran en la Tabla 3-2.

Tabla 3-2: Variables de entrada y salida del proceso

Variable del proceso Variable para el modelo

Flujo de la chaqueta (F;) Variable manipulada (i)

Flujo de entrada del reactivo (Fy) Perturbacion medida (d)

Concentracién del reactivo (Ca) Variable controlada (y)

Temperatura de reactor (T) Primer estado (xy)
1

Temperatura de la chaqueta (T)j)

Segundo estado (x-)

Fuente: Elaboracién propia

La generacion de la base de datos se elabora para el flujo de entrada del sistema y el
flujo de entrada de la chaqueta. Empleando el 50% de los datos de la base generada
para la identificacion y el 50% restante para la validacion, se obtienen las graficas

representadas en las Figuras 3-3 y 3-4.
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Figura 3-3:  Sefales de entrada persistentemente excitantes (datos de identificacién):

Flujo de entrada del reactivo (Superior), Flujo de entrada de la chaqueta (inferior).
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 3-4: Sefales de entrada persistentemente excitantes (datos de Validacién):

Flujo de entrada del reactivo (Superior), Flujo de entrada de la chaqueta (inferior).
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Fuente: Elaboracion propia

El comportamiento de los estados se representa a continuacion en la Figura 3-5.
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Figura 3-5:

81

Comportamiento de los estados concentracion CA (superior), temperatura

del reactor T (centro), temperatura de la chaqueta Tj (inferior) con datos de identificacion.
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Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 3-6 se presenta el comportamiento de los estados del sistema después de recibir
las sefiales de entrada.

Figura 3-6: Comportamiento de los estados CA (superior), temperatura del reactor T
(centro), temperatura de la chaqueta Tj (inferior), con datos de validacion.
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Fuente: Elaboracion propia
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2. Normalizacion de datos.

El sistema reacciona generando como salida de identificacion y validacion el
comportamiento de la concentracion en el CSTR. De igual forma se obtiene la
temperatura al interior del reactor y en la chaqueta. Con el fin de disminuir ruidos se
aplica un procedimiento para eliminar del conjunto de datos de identificacion y validacion
cualquier dato que se repita y que no aporte ninguna informacion. Para lo anterior debido
a que las sefales son de naturaleza y magnitud diferente, es recomendable aplicar un
procedimiento de normalizacién empleando el algoritmo utilizado para la simulacién como
lo plantean en (Isaza, 2012a; Sierra, 2009). Se realiza la escalizacion de la informacion
obtenida para un rango definido entre [0 1], lo que se logra con valores de rango de
trabajo definicos donde se alcanza el estado estacionario. A continuacién, en la Tabla
3-3 se presentan los intervalos de unidades de ingenieria para ser normalizados

en el rango recomendado.

Tabla 3-3: Intervalo de unidades de ingenieria para la normalizacion de las variables
del proceso CSTR.

Magnitud Unidad de Rango de trabajo Condicién inicial
medida
Concentracion (CA) mol/ft3 [0,0.9] 0.474
R [6526.61,553.41] 530

Temperatura reactor(T)

Temperatura de la R [521.61,553.41 ] 530

chaqueta(Tj)

Fuente: Elaboracion propia

3. Implementacién de algoritmo de busqueda de patrones PSM.

El algoritmo de reconocimiento de patrones permite la definicion de los valores acertados,
para el regresor mas significativo y las demas variables de entrada del sistema en el
CSTR. A continuacién, se muestra la estructura general del algoritmo PSM. Este

algoritmo general se emplea como base para construir el algoritmo propio empleado para
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la identificacion del SIB T-S con CBMD vy posteriormente para la blusqueda de los

parametros de sintonizacion del NMPC.

Algoritmo 1: Pattern Search Méthod (PSM)
1: For k=0,1,2.... do

2: Buscar: emplea una estrategia finita para elegir x,,, € M} de tal forma que
f(xi1) < f(x)

3: if dado x; , se encuentra then

4: declare la biusqueda exitosa

5: My 1 = M,

6: Incremente k;

7: else

8: Encuesta

9: if x;, Minimizar f(x) para xeX,; Then

10: Declare la encuesta no exitosa,

11: Xi41 = Xps

12: Myyq = My /2;

13:  else

14: declare la encuesta exitosa,

15: Establecer x;,, Para un punto en x;, en el que f(x;.1) < f(x;)
16: declare M, . { = M,

17: Incrementa k.

18: end if

19: end if

20: end for

En la linea 1 y 2 se realiza la definicibn de la dimensién de las mallas a utilizar,
proporcional al nUmero de variables que se requieren determinar en la busqueda. En las
lineas 3 a 6 se comienza la definicién de la blusqueda de los valores deseados, para en la
linea 8 realizar el autoguardado de valores que garantizan la convergencia en los
resultados como lo han planteado (Tob6n, 2015; Zhang & Sun, 1996).

=  Definicion mallas exteriores

Para la estimaciéon de los parametros se definen las condiciones iniciales de las mallas
asociadas al numero de conjuntos borrosos m a utilizar y a el nimero de regresores de las
variables concentracion C4, temperatura del reactor T, temperatura de la chaqueta Tj,

flujo de entrada al reactor F y el flujo de entrada a la chaqueta Fj. Se tiene la
concentracion como la variable més significativa porque es la que se desea controlar. El
méximo valor de la malla se plantea por la uniformidad de las mallas entre el CBMD y los
regresores. Se define entonces la malla con valores iniciales enteros entre 1 y el valor

méximo de la malla conformada para hallar el nimero de grupos que es de un valor de
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treinta. Para evitar una carga computacional alta se plantea inicialmente hacer
modificaciones de 10 en 10 encontrando que con 10 se obtiene un error ajustado a lo

deseado.

m €[1,10], €A €[1,10], T €[1,10], Tj €[1,10], F €[1,10], Fj €[1,10]

= Definicién de mallas interiores
Para la estimacion de los parametros se delimitan las mallas interiores en cada uno de

los pardmetros de la siguiente forma:

minte[lllo]v c‘qinte[l!lo]v Tinte[lilo]v Tjinte[lﬂlo]! FmtE[l,].O], Fjinte[]-!lo]

El intervalo es dado por la recomendacion de mantener la homogeneidad con los valores

de la malla interior.

4. Evolucion e ldentificacion paramétrica de valores.

Empleando el software de simulacion se realizan las iteraciones en paralelo de cada variable
y a su vez se identifica la diferencia entre el valor actual y los datos tomados del modelo
original. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un error minimo, detectando el valor

adecuado de los regresores para cada variable.

La Figura 3-7 muestra la evolucion de los datos resultado del software para 230
iteraciones. El algoritmo de optimizacion realiza una busqueda exhaustiva reduciendo la
cantidad de pruebas a 230 iteraciones en las cuales se encuentra un valor de error
aceptable. Cuando el optimizador no encuentra un error minimo diferente, determinado
con el ICE se encarga de almacenar los datos del minimo anteriormente obtenido y de las
variables que lo propician. Como resultado de las experimentaciones anteriores se
obtienen los valores ideales para la sintonizacion del SIB T-S y CBMD con los cuales se

presenta unos errores minimos. Los valores Optimos de sintonizacion son: numero de
conjuntos igual a 3, regresor asociado a la concentracion €A igual a 9, regresor asociado
a la temperatura del reactor T igual a 9, regresor asociado a la temperatura de la
chaqueta Tj igual a 1, regresor asociado al flujo de entrada al reactor F igual a 9,

regresor asociado al flujo de entrada de la chaqueta Fj igual a 1. Sin embargo el nUmero
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de conjuntos borrosos adecuados es de tres y se determina con un diagrama de
evolucién similar al de la siguiente Figura.

Figura 3-7:  Evolucion de numero de regresores CA, T, Tj, F, Fj con el algoritmo PSM
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Fuente: Elaboracion propia

5. Sintonizacion de valores y analisis de desempefio
Se realiza la sintonizacion de los valores obtenidos en el paso anterior para determinar el
comportamiento final del sistema. Para el proceso de validacion se compara el modelo

real con el modelo identificado por medio de la sintonizacion del SIB T-S con CBMD.

La evaluacion del sistema se realiza por medio de los indices de desempefio que sirven
como herramienta para determinar caracteristicas que son relevantes para concluir sobre
los resultados obtenidos. El principal criterio de desempefio utilizado para determinar el
comportamiento del SIB T-S con CBMD es la integral del error cuadrético ICE que se
describe por la siguiente ecuacion, donde se calcula el error con los valores de diferencia
de las variables del proceso.
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F ICE=[, e2(t)dt (3.5)

Este indice de desempefio es adecuado para la evaluacion de la sintonizacion del SIB T-
S, debido a que se requiere que el modelo identificado reproduzca de la manera mas
acertada la planta real (modelo fenomenolégico), es decir que se busca un minimo error
dejando en segundo plano el tiempo de procesamiento. El ICE da mayor importancia a
los errores grandes, pero da poco peso a los errores pequefios. Es facilmente
computable tanto analitica como experimentalmente. Graficamente se puede observar en
la Figura 3-8 la comparacién punto a punto del modelo real y el modelo identificado por el
SIB T-S con CBMD, en donde se observan minimas diferencias entre ambos.

Figura 3-8: Comparacién de datos reales y hallados con SIB T-S para el nimero de

conjuntos borrosos con regresores sintonizados con valores 6ptimos.
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Fuente: Elaboracioén propia

A nivel experimental se obtienen los resultados representados en la Tabla 3-4. En el
software de simulacion se realiza el cambio de los valores del nimero de regresores para
cada variable obteniendo tres pruebas experimentales de sintonizacion. Dichas pruebas
son seleccionadas con base en el diagrama de evolucion de la Figura 3-7 determinado
los momentos en los cuales se posee un error alto, medio y bajo con el animo de
certificar los resultados con la simulacion de comparacion entre el modelo real y el

modelo identificado. Con estas pruebas se obtienen el indice de error cuadratico y el
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tiempo promedio de computacién del algoritmo. La sintonizacién nimero tres muestra un

error minimo corroborando que son los mejores valores hallados para la sintonizacion.

No se realiza la variacién en las pruebas de la Tabla 3-4 del nimero de conjuntos
borrosos ya que se define anteriormente por medio de pruebas experimentales con el
PSM que el valor adecuado para la sintonizacion es de 3 conjuntos borrosos, debido a
gue un valor mayor de conjuntos borrosos no genera cambios positivos significativos. El
tiempo promedio de computacion presenta similitud, sin embargo, no es un parametro

importante para la seleccién de los valores de sintonizacion.

Tabla 3-4: Variables de entrada y salida del proceso.

Valores de los indice de Tiempo promedio de
Pruebas pardmetros de error computacion
sintonizacion cuadrético
Sintonizacion 1 | CA=1, T=1, Tj=1, F=1, 23.1731 238255104
Fji=1
Sintonizacion 2 | CA=1, T=9, Tj=9, F=9, 11.8065 5 02255104
Fji=1
Sintonizacion 3 | CA=9, T=9, Tj=1, F=9, 0.2245 & 0416104
Fji=1

Fuente: Elaboracién propia

Etapa 2: Sintonizacién del NMPC.

La sintonizacién del NMPC requiere de la implementacién del modelo obtenido en el
numeral 3.2 para cada uno de los casos de estudio. De igual forma en la que se
desarroll6 la busqueda de los parametros de sintonizacion del SIB T-S y CBMD se aplica
el PSM, para determinar el comportamiento del sistema al modificar los parametros P, M,
a, B y I La sintonizaciébn se realiza partiendo de la elaboracion de una fase de
experimentacion en donde se determina el valor minimo del indice de error cuadratico por
el tiempo, realizando la combinacion de tales parametros. El grafico de evolucion
generado por el PSM se relaciona el valor de cada parametro de sintonizacion variable
mas significativa y la combinacién de los regresores de las demés variables,
determinando el error particular para cada prueba. Las etapas de sintonizacion son

aplicadas a continuacion para el caso CSTR.
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1. Implementacién del modelo.

Se sintoniza el SIB T-S con CBMD con los valores 6ptimos de numero de conjuntos y

regresores de las variables CA,T,Tj, F,Fj para obtener el modelo adecuado. Se genera una
base de datos con los centros y los ponderadores de dicho modelo la cual es posteriormente
invocada en el algoritmo para la simulacion del comportamiento del NMPC. Los centros y
ponderadores de esta base de datos, servirAn como entrada para la construccion del modelo

de prediccion del controlador, con el cual se tomaran las acciones de prediccion.

2. Implementacion de algoritmo busqueda de patrones PSM
Al algoritmo de simulacion del NMPC que cuenta con el modelo de prediccion identificado por
medio del SIB T-S con CBMD se le aplica el algoritmo de reconocimiento de patrones para

encontrar los valores de cada parametro que permitan la obtencién de un valor minimo de

error al momento de realizar el control de la concentracion CAen el CSTR. Para la
identificacion adecuada de los parametros se requiere una definicion de las mallas asociadas

a cada uno de ellos como se realiza en el siguiente paso.

= Definicion mallas exteriores.

Para la estimacion de los pardmetros se defienden las condiciones iniciales de las mallas
exteriores en el siguiente orden: Horizonte de prediccién P, horizonte de control M, pesos
a, By I. Se construyen las cinco mallas conservando las restricciones planteadas en el
capitulo dos. Para el P se recomienda un valor inicial de 1 con diferencias de 20 valores
por lo que su valor final es 20. Para el parAmetro M la metodologia plantea recomienda
inicializar este parametro en un valor constante de 1, razén por la cual se genera una
malla con valor inicial y final de 1. Sin embargo este parametro no es optimizado por lo

que no aparece en el diagrama de evolucion de la Figura 3-9. Para la definicion del peso

o la recomendacién es que su rango se inicialice en un valor pequefio que puede ser
decimal y deben ser finalizadas en un valor entero alto, por lo que conservando la

proporcionalidad de valores entre P y M se comienza en un valor minimo de 0.1 y se

prolonga a un valor de 10. El peso [ se inicializa en un valor pequefio que puede ser
decimal y deben ser finalizadas en un valor entero para aprovechar las ventajas de

velocidad e iteraciobn. Se define la malla entonces en un intervalo segun la

recomendacion es definir el valor inferior y superior en a/10. Para el parametro final ' se



Capitulo 3 89

define con un valor igual que el peso 3, donde el rango superior es un valor muy cercano
al valor inicial para garantizar que la ponderacién de este factor no sea muy alta. Las

condiciones iniciales de cada malla se dan de la siguiente forma:

P €[1,20], M €[1,1], « €[0.1,10], # €[1/10,10/10], " €[0.01,0.02]
=  Definicion de mallas interiores

Para la estimacién de los pardmetros se delimitan las mallas interiores en cada uno de

los parametros de la siguiente forma:

P,,+€[1,20], M;.€[1,1], ct;n:€[0.1,10], Bine€[1/10,10/10], T;,,€[0.01,0.02]

3. Evolucion e Identificacion paramétrica de valores.

Empleando el algoritmo de simulacion se realizan las iteraciones en paralelo de cada
variable y a su vez se identifica el error comparando el valor deseado con el valor actual
de la variable repitiendo este procedimiento hasta alcanzar un error minimo. Se
identifican asi los valores de los parametros adecuados del NMPC a sintonizar. En la
siguiente figura se muestra el grafico de evolucién de la bisqueda de parametros.

El diagrama de evolucién de la Figura 3-9 muestra el comportamiento de los valores a
sintonizar en el NMPC. Se observa como la sintonizacién del horizonte de prediccion P
con valores inferiores a diez, en combinacién con valores M en un valor constante de
uno, y los pesos a, By I con valores inferiores a 0.1 genera un amplio valor de error de
826. El error es determinado en el algoritmo de simulacion empleando el indice de
desempefio de la integral del error cuadratico por el tiempo ICET como se indica en el
paso 4. Posteriormente se ve en la evolucién de los parametros, como el PSM encuentra
valores de errores minimos a los antes determinados. Lo anterior sucede cuando se
incrementa el P hacia un valor de 11, que concuerda con la proporcionalidad aproximada
de 1 a 12 entre P Y M. Se tiene como valores de los pesos a de 2.575, B8 de 0.2575y I
de 0.012.
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Figura 3-9:  Evolucion de parametros de sintonizacion P, a, 8y I con algoritmo PSM

20

P

al fa

beta

0.014

G

0.012

0.01

1000

500

Error

C'[) 100 200 300 400 500 800
Iteraciones Sintonizacion CA
Fuente: Elaboracion propia
4, Sintonizacion de valores y analisis de desempefio.

Al momento de la sintonizacion de un controlador se requiere determinar las condiciones
que se requieren para un proceso determinado. Dentro de las condiciones mas
relevantes a tomar en cuenta son: la velocidad de respuesta, reduccion de las
perturbaciones, disminucion del error, reduccion de la excesiva accién del controlador y el
cumplimiento de las condiciones operativas o restricciones. Para el caso de estudio se
sintonizan los valores de los parametros anteriormente obtenidos. Se realiza la
comparacion con el comportamiento del controlador sintonizado con propuestas de otros
autores y se valora su rendimiento por medio de indices de desempefio que determinan

el comportamiento del mismo.

El principal criterio de desempefio utilizado para determinar el comportamiento del NMPC

es la integral del error cuadratico por el tiempo ICET que se describe por la siguiente

ecuacion, en donde F es una funcién del error y del tiempo. La variable t es el tiempo con

el cual se penaliza los parametros de velocidad de respuesta en la funcién. El parametro

g permite castigar los errores presentes tiempo después del inicio de la entrada al

sistema.
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FICET=[]" t + e2(£)dt (3.6)

Este indice de desempefio es adecuado para la evaluacion del comportamiento del
NMPC sintonizado, debido a que son fuertemente penalizados los errores y
adicionalmente se tiene en cuenta el factor tiempo que permitira la relaciébn con la
respuesta temporal y de procesamiento del controlador. Las condiciones iniciales del

proceso, fueron descritas anteriormente en la Tabla 3-3, realizando un cambio en el valor

de regulacién deseado para la concentraciéon en el CSTR de 0.474 mol/ft* a los 10
minutos. El sistema se somete a una perturbacion como la entrada adicional de caudal al
tanque en un incremento de 10 % aplicado a los 300 minutos. Se observa la alteracion
del comportamiento de la concentracién. En la Figura 3-10 se observa el comportamiento
del NMPC con SIB T-S y CBMD sintonizado con diversos metodos incluyendo los

hallados empleando la metodologia propuesta.

Figura 3-10: Comparacién de respuesta del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado
con diversas propuestas caso CSTR.
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Las simulaciones se realizan con una perturbacion como la entrada del flujo al reactor
que altera el comportamiento de la concentracion y de las temperaturas del mismo. En

los resultados obtenidos en la simulacién del NMPC con SIB T-S con CBMD para el
control de la concentracion CA. En la Figura 3-10 se tiene la representacion del

comportamiento del NMPC para el control de la €4 sintonizado con las propuestas de
diversos autores en comparacion con la metodologia desarrollada en este trabajo. Se
define una cota superior e inferior de error, proporcional al valor de restriccion de la
concentracion en su salida la cual es definida por la ingenieria del proceso y se utiliza
como una herramienta para determinar si el comportamiento del controlador es
aceptable. Dicha concentracién puede estar entre el 5y el 10% de su valor deseado, lo
que se convierte en una restriccion puede en algiin momento definirse como entrada en
el optimizador en un trabajo futuro. En la Tabla 3-5 se presentan los indices de
desempefio de integral del error cuadréatico por el tiempo en forma de la suma de todos
los indices punto a punto de cada error y en forma de un valor promedio para todo el
rango de ejecucion. Para la sintonizacion realizada con las propuestas de (Dougherty &
Cooper, 2003; Georgiou, 1997) el indice de desempefio empleado ICET refleja valores
muy altos, indicando un error permanente muy amplio y una velocidad de repuesta no
muy adecuada para el proceso. La propuesta de (Srinivasarao & Subbaiah, 2014b)
presenta una leve mejoria en cuanto al comportamiento del controlador con las
sintonizaciones anteriores. Sin embargo, el indice de error continuo con un valor alto de
826.61 que comparado con los anteriores resultados es un poco menor, pero su estado

estacionario se encuentra por fuera del rango aceptable para la variable concentracion.

Las propuestas de (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998) presentan valores
de sobreimpulso aceptables, encontrandose estos dentro del rango de valores permitidos
para el comportamiento de la concentracion. Ambas respuestas entregan valores de
ICET mucho menores que las respuestas anteriores, considerandose como aceptables.
El comportamiento del NMPC con SIB T-S y CBMD sintonizado con los parametros
hallados con la metodologia propuesta, presenta un comportamiento aceptable para el
proceso, con posibilidad de mejoras en trabajos futuros, modificando la técnica de
optimizacion del controlador o modificando la estrategia de optimizacién para determinar

los parametros de sintonizacion.
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El error del indice de desempefio (ICET) presentado con el controlador como se observa
en la Tabla 3-5 es el valor minimo presentado con las demas sintonizaciones y se
encuentra dentro del margen de error aceptable. Analizando en la respuesta temporal
otros aspectos que pueden ser valiosos, se tiene que los sobreimpulsos generados para
la primera perturbacion por todas las sintonizaciones son muy similares, encontrandose
entre el orden del 1.15 % y el 1.50 % debido a que todas las respuestas se encuentran
dentro de la franja de valores deseados. El aspecto en contra de la respuesta generada
por la metodologia propuesta son las oscilaciones que se presentan en estado
estacionario. Estas oscilaciones se deben inicialmente a que el método de optimizacion
utilizado en el NMPC es el método de Optimizacion por enumeracion restringida OER.
Este método presenta un paso fijo para el célculo de las politicas de control, no obstante,

esto puede ser mejorado modificando el paso del algoritmo.

En cuanto a los esfuerzos del elemento final de control se pueden visualizar en la Figura
3-11, donde se observa de forma clara el ascenso de esfuerzo en todas las propuestas
de sintonizacién. Sin embargo los mejores comportamientos se dan con la metodologia
propuesta y las sintonizaciones desarrolladas con (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar &
Cooper, 1998) con un valor de 111.097. Posteriormente otros comportamiento aceptable
es el presentado con (Srinivasarao & Subbaiah, 2014b) con un valor de 122.43. El mas
alto esfuerzo se presenta con un valor de 145.4 y es planteada por (Dougherty & Cooper,
2003).
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Figura 3-11: Comparacion de esfuerzos del EFC para caso CSTR
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Fuente: Elaboracion propia

Otro factor que afecta las oscilaciones en estado estacionario es directamente ligado al
peso I' de la FC, elemento con el que puede ser suavizada la salida del sistema y puede
ser explorado para trabajos futuros. La carga computacional del NMPC calculado en
segundos, depende en gran parte del procesador empleado. El procesador empleado
para la simulacién del algoritmo es un Intel® Core(TM) i3 CPU 2.53Ghz. Sin embargo,
aungue el tiempo computacional con la metodologia propuesta es mayor que con otras
sintonizaciones se obtienen tiempos muy similares y las diferencias son minimas para
todas las simulaciones en el tiempo de ejecucién. Analizando el esfuerzo desarrollado por
el elemento final de control se presenta un esfuerzo con un menor valor para la
sintonizacién con la metodologia propuesta al igual que con las propuestas de (Hinde &

Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998) como se comento anteriormente..
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Tabla 3-5: indices de desempefio de los controladores simulados para el caso de
estudio CSTR.
Propuestas de ICET pH ICET Maximo Tiempo Esfuerzo
sintonizacion Promedio Sobre Promedio EFC
impulso | Computacién
Mp en % en seg
Metodologia 85.8176 1.3409x10~6 1.15 6.6163x10~6 111.0972
propuesta
(Shridhar & Cooper, | 116.2467 18163x10~5 1.15 6.4687x10~5 111.0972
1998)
(Georgiou, 1997) | 1.7113x10°® 5 6738x10-5 1.15 6.3296x10-¢ 136.2083
(Hinde & Cooper, 826.6141 129165105 1.13 6.6500x10-6 111.0972
1994)
(Srlnlyasarao & 253.2593 3.9571x10~¢ 6.4725x10~5 122.4306
Subbaiah, 2014a) 1.15
(Dougherty,2000) | 1.3871x10°® 2 67385105 1.16 6.3780x10~6 145.4861

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 3-6 se presentan los valores de sintonizacién de la metodologia propuesta y

los valores para las diferentes sintonizaciones.
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Tabla 3-6: Valores de sintonizacion de metodologia propuesta y otras metodologias

Propuestas de P M a B r
sintonizacién

Metodologia 11 1 2.575 0.275 0.0125
propuesta

(Shridhar & 7 4 0.0342 0.0342 0.01
Cooper, 1998)

(Georgiou, 1997) 38 9 0.4 0.4 0.01
(Hinde & Cooper, 6 1 0.429 0.429 0.01
1994)

(Srinivasarao & 11 2 0.025 0.025 0.01
Subbaiah, 2014a)

(Dougherty,2000) 61 21 43.41 1 0.1

3.2 Caso de estudio: Proceso de alcalinizacion de jugo

de cafa de azucar

El segundo caso de estudio para la validacion de la metodologia de sintonizacién de los
NMPC orientado a los procesos quimicos es el control del potencial de Hidrogeno (pH) en
el proceso de alcalinizacién de jugo de cafia de azlcar. En este proceso se requiere de
una estrategia de control avanzada por la dificultad para ajustar el pH a unas condiciones
operacionales normales, que se refleja en su comportamiento no lineal. El (pH) es la
magnitud que describe el comportamiento de la acidez/alcalinidad de una sustancia a
condiciones especificas de temperatura. Su escala de medicién se encuentra expresada
con valores en un rango entre 0y 14, que permiten determinar la actividad o medida de la
concentracion del i6n de hidronio en una solucién. La medicién del pH se puede
representar por una funcion de la concentracién, que se expresa a nivel matematico con
elementos de logaritmo en base diez y presenta las siguientes caracteristicas propias de
su comportamiento:

= El elemento final de control asociado al control del pH debe garantizar valores
exactos de base o acido. Lo anterior significa dosificaciones pequefias o amplias que se
convierten en restricciones del proceso.

= La respuesta del pH ante una entrada que es la adicién de reactivos presenta un

comportamiento no lineal.
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. En este tipo de procesos se presenta como variable controlada el pH y la variable
manipulada es la adicién de reactivos.

. El tiempo muerto del proceso cambia dependiendo de: la variacion en el volumen
almacenado en el tanque, el flujo de entrada del reactivo y la velocidad de mezclado.

" Cuando la ganancia del sistema es pequefa (indica un alto contenido &cido o bajo
contenido de base) generando una respuesta con baja velocidad.

El proceso de modelado del pH en un proceso de alcalinizacién, no es el objeto de estudio de
este trabajo, razén por la cual cualquier referencia sera basada en el desarrollo elaborado por

(Isaza, 2012b). En las Figuras 3-11 se presenta un esquema general de tratamiento de jugo

de cafia para la produccién de aztcar. La sulfitacién es la etapa donde se adiciona #%: al
jugo de cafia crudo en contracorriente, por medio de la torre de sulfitacion para reducir
compuestos colorantes. La Figura 3-12 presenta el diagrama general de alcalinizado del jugo

de cafa para el control de pH.

Figura 3-12: Esquema de tratamiento de jugo de cafia de azUcar y etapa de

alcalinizado.
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Figura 3-13: Esquema general del tratamiento de jugo de cafia de azlcar y etapa de

alcalinizado del jugo de cafia para el control de pH.
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Fuente: Elaboracion propia

Teniendo en cuenta que el jugo de cafia de azucar contiene un acido fuerte HN;y un

acido débil NaHNO;.Las dos constantes de disociacion K, y K_, se tomaran iguales a

las del acido carbénico. La reaccion quimica se modela con base a la aproximacion de

dos invariantes de reaccibn como la carga electrénica de la solucion W, y la

concentracion de anion ultimo W,,. Los invariantes de reacciéon son balanceados en la

corriente £ por lo que seran representados por W,; y Wy,
W, =[H*],—[0H ], - [HCO™; | —2=%[co™; |

Wy = [HC05]; + [ HCO™ 5 :IE- + [ CO 5 :IE- (3.7)
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Las ecuaciones de modelado para cada uno de los dos invariantes de reaccion definidos

anteriormente son:

Wy
dt

4 = Fi Jér:I"“"(Frzi + FE *Wa: "F;i HW&E (38)

dWpg
dt

v =F #Wy + F, # Wy, - F * Wy, (3.9)

Siendo F; = F; + F; se tiene:

dWpyg

F, F,
P (Wy1 — Wi3) +?2* (Wyz — Wis) (3.10)

Partiendo que se tiene como variables & = F; y las variables de estado x; = W3 y

x, = Wyzel modelo en variables de estado es representado asi:

. L. — (Wag — Wi )
] | (Why — Was ) | '
N (Wyy — Wpa) -

Al igual que en el caso de estudio anterior se requiere de conocer cada uno de los valores de
las variables del proceso a normalizar, segun (Isaza, 2012a) se expresan en la Tabla 3-6 que

representa las unidades de ingenieria para la normalizacién de las variables.

Tabla 3-7: Intervalo de unidades de ingenieria para la normalizacién de las variables

del proceso de alcalinizacion del jugo de cafia de azlcar.

Magnitud Unidad Rango de trabajo Condicién inicial
medida
Flujo de lechada de cal GPM [10,70] 23.63
(F2)
Flujo de jugo sulfitado (F,3 GPM [500,2100] 1657.3
pH de lechada de cal pH [11.7,12.2] 12.33
(pH;)
pH de jugo sulfitado (pH,) pH [4.1,5.0] 4.4965
Carga eléctrica (W3] c [-9.8090 x 1075 -0.0026] -2.6x107%
Anioén ultimo (Wy2) mol/gal [1.57760,6.57040] 4.06 x 10-%
pH del jugo alcalinizado pH [5.7,8.7] 7.3481

Elaboracion propia
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= Sintonizacion NMPC con SIB T-Sy CDMB Caso dos

De igual forma en cémo se plante6 para el caso de estudio nUmero uno, se realiza el
desarrollo de los pasos de acuerdo al procedimiento planteado para la sintonizacion del
SIB T-S con CBMD. Se busca obtener el nimero de regresores y el nUmero de conjuntos
borrosos para el controlador aplicado al proceso de alcalinizacién de jugo de cafa de

azUcar.

Etapa l

1. Generacion de base de datos

Se genera la base de datos de identificacion y la base de datos de validacién con una
sefal de secuencia binaria seudo aleatoria (PRBS) que hace las veces de entrada como
en el caso de estudio anterior y las cuales se muestran en las Figuras 3-13 y 3-14. Se
tiene como punto de partida las ecuaciones del modelo fenomenolégico descrito en el
numeral 3.2 para una entrada de estimulos con escalones permanentemente excitantes.
La construccion de la base de datos se divide en dos etapas: un 50% para la elaboracion
de datos de identificacion y el otro 50% para la generacién de base de datos para la
validacién. Las variables de entrada son el flujo de cafia de azucar y el pH asociado al
mismo por medio de las sefiales persistentemente excitadas como se muestra en la
Figura 3-13.

Figura 3-14: Sefiales de entrada persistentemente excitantes de identificacion

(Superior) y validacion (inferior) del flujo de jugo.
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Figura 3-15: Sefales de entrada persistentemente excitantes de identificacion

(Superior) y validacion (inferior) del pH del jugo.
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Fuente: Elaboracion propia

El comportamiento de los estados ante las entradas generadas de identificacion y

validacién se muestran en las Figura 3-15y 3-16.

Figura 3-16: Comportamiento de los estados electro neutralidad, anién ultimo, pH del
jugo con datos de identificacion.
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Figura 3-17: Comportamiento de los estados electro neutralidad, anién altimo, pH del
jugo con datos de validacion.
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2. Normalizacion de datos

La salida de identificacion y validacion presentan el comportamiento de la variable a
controlar. Dicha variable es el pH en el jugo que se relaciona directamente con la carga
eléctrica y el anion ultimo. En el algoritmo de simulacion se realiza la normalizacion de la
informacion obtenida dentro de un rango definido entre [0 1], conservando las
restricciones del proceso como se indica en la Tabla 3-8.
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Tabla 3-8: Intervalo de unidades de ingenieria para la normalizacién de las variables

del proceso de alcalizacién de jugo de cafa de azlcar.

Magnitud Unidad de Rango de trabajo Condicién inicial
medida
Carga eléctrica c [-0.0026, -9.8090x10™¢] 2.6 x10~%
(WuS}
Anién ultimo (Wp3) mol/gal | [1.57760, 65704]x10™* 4.06 x 1074
pH del jugo de pH [1, 10] 7.3481

alcalinizado (pH;3)

Fuente: Elaboracién propia

3. Implementacidn de algoritmo de busqueda de patrones PSM.

De igual forma que para el caso del CSTR se realizan las pruebas con el algoritmo
enumerativo en combinacion con el PSM para el modelo de pH en el proceso de
alcalinizacion de jugo de cafia de azucar. Dicho algoritmo realiza secuencialmente la
combinacién entre el nimero de conjuntos con los regresores de cada variable. Lo
anterior permite determinar el nimero de conjuntos borrosos m que en combinacion con

los regresores del SIB que minimicen el ICE.

4. Definicion mallas exteriores.

Para la estimacion de los pardmetros se defienden las condiciones iniciales de las mallas
asociadas al numero de conjuntos borrosos m a utilizar y a el nUmero de regresores de
las variables pH del jugo alcalinizado, flujo de la lechada de cal Fr, flujo de jugo sulfitado

Fj , pH de lechada de cal pH1, pH de jugo sulfitado de pH2 . Se tiene el pH de jugo
alcalinizado como la variable mas significativa porque es la que se desea controlar. La
propuesta metodologica plantea la definicién del valor maximo en 30 veces el minimo.
Pero debido a que no se encontraron resultados aceptables con este valor se plantea
incrementar en menos de dos veces el valor maximo para evitar el exceso de

procesamiento computacional. Por tal razén el valor mayor del campo es de cincuenta.

m €[1,50], pH €[1,50], Fc €[1,50], Fj €[1,50], pH1 €[1,50], pH2 €[1,50]
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= Definicion de mallas interiores
Para la estimacion de los pardmetros se delimitan las mallas interiores en cada uno de

los pardmetros de la siguiente forma:

minre[115o]! pHian[lvso]! Fcinre[l’so]! Fjinre[liso]’ pHiian[l,SO], szian[liso]

5. Evolucion e identificacion paramétrica de valores

De igual forma que para el caso de estudio anterior, se emplea el algoritmo de simulacion
para realizar las iteraciones en paralelo de cada variable y a su vez se identifica el error
minimo, detectando el valor adecuado de los regresores para cada variable como se
observa en el grafico de evolucién de pardmetros de la Figura 3-17. Sin embargo el
namero de conjuntos borrosos adecuados es de siete y se determina con un diagrama de

evolucién similar al de la siguiente Figura.

Figura 3-18: Evolucion de pardmetros de regresores pH, Fc, Fj, pH1, pH2 con el
algoritmo PSM.
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Fuente: Elaboracion propia

El nimero de iteraciones es proporcional al tamafio de las mallas exterior e interior
definidas previamente. Para este caso de estudio se obtienen por medio del PSM la

evolucion de los datos de 3100 iteraciones. La optimizacién del PSM se refleja porque

experimentalmente desarrollando la convolucién completa se ejecutarian 3125x10°
iteraciones. Sin embargo, el algoritmo de optimizacién realiza una busqueda exhaustiva
del error minimo reduciendo la cantidad de pruebas a 3100 iteraciones. Graficamente se
observa como el algoritmo PSM se encarga de conservar el valor del minimo obtenido y

los parametros con los que se obtiene hasta el momento en que se encuentre un minimo
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global. Como resultado de las experimentaciones anteriores se obtienen los mejores
valores encontrados para la sintonizacion del SIB T-S y CBMD con los cuales se presenta
unos errores minimos. Los valores Optimos de sintonizacion para este caso de estudio

son: numero de conjuntos borrosos igual a 7, regresor asociado al pH del jugo
alcalinizado igual a 1, regresor asociado al flujo de la lechada de cal Fc igual a 1, regresor
asociado al flujo de jugo sulfitado Fj igual a 1, regresor asociado al pH de lechada de cal

pH1 igual a 1, regresor asociado al pH de jugo sulfitado de pH2 igual a 1.

Tabla 3-9: Valores de sintonizacion para el SIB T-S y CBMD caso dos

Variables de regresion Valor de regresor optimo
Flujo de la lechada de cal Fc 2
Flujo de jugo sulfitado Fj 1
pH del jugo alcalinizado pH 1
pH de lechada de cal pH1 1

Elaboracion propia

6. Sintonizacion de valores y andlisis de desempefio

Se realiza la simulacién de los valores obtenidos en el paso anterior para determinar el
comportamiento final del sistema. Para el proceso de validacion se compara el modelo
real con el modelo identificado por medio de la sintonizacién del SIB T-S con CBMD
como se muestra en la Figura 3-18. De igual forma que en el caso anterior el principal
criterio de desempefio utilizado para determinar el comportamiento del SIB T-S con
CBMD es la integral del error cuadratico ICE. SE RETIRA UNA LINEA DE TEXTO.
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Figura 3-19: Comparacién de datos reales y hallados con SIB T-S para el nUmero de

conjuntos borrosos con regresores sintonizados con valores éptimos.
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Con el animo de corroborar los resultados obtenidos con la optimizacién, se obtienen los
valores representados en la Tabla 3-10, donde se realiza la comparacion entre el modelo
real y el modelo obtenido con la sintonizacion del SIB T-S con CBMD. Al realizar la
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sintonizacion del sistema con otros valores se observa la diferencia en el error.

Tabla 3-10: Variables de entrada y salida del proceso

Valores de los

indice de error

Tiempo promedio

pH1=1, pH2=1

Pruebas paradmetros de cuadréatico de computacién
sintonizacion
Sintonizacion 1 pH=50, Fc=50, Fj=50, 30.8570 0.0165
pH1=50, pH2=50
Sintonizacion 2 pH=1, Fc=1, Fj=1, 20.023 0.0048
pH1=1, pH2=1
Sintonizacion 3 pH=2, Fc=1, Fj=1, 5.5238 7.3465x10

Fuente: Elaboracion propia
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Etapa 2

La sintonizacion del NMPC requiere de la implementacion del modelo obtenido anteriormente.
De igual forma en la que se desarrolld la busqueda de los pardmetros de sintonizacion del
SIB T-S y CBMD se aplica el PSM, para determinar el comportamiento del sistema al
modificar los parametros P, M, a, B y I. La sintonizacion se realiza partiendo de la
elaboracion de una fase de experimentacion en donde se determina el minimo error
global realizando la combinacion de tales parametros. El grafico de evolucion generado
por el PSM se relaciona el valor de cada parametro de sintonizacion variable mas
significativa y la combinacién de los regresores de las demas variables, determinando el
error particular para cada prueba. Las etapas de sintonizaciéon son aplicadas para el caso

de alcalinizacion de jugo de cafia de azlcar.

1. Implementacion del modelo.
Se sintoniza el SIB T-S con CBMD con los valores de la sintonizacién 3, los cuales son

los O6ptimos para el numero de conjuntos y regresores de las variables

pH,Fj, Fc,pH1,pHZ ¢on |os que se obtiene el modelo adecuado. Se genera una base de
datos con los centros y los ponderadores generados por dicho modelo la cual es
posteriormente invocada en el algoritmo para la simulacién del comportamiento del
NMPC. Los centros y ponderadores de esta base de datos, serviran como entrada para la
construccion del modelo de prediccion del controlador, con el cual se tomaran las

acciones de prediccion.

2. Implementacién de algoritmo busqueda de patrones PSM

Se toma el algoritmo de simulacién del NMPC que cuenta con el modelo de predicciéon
identificado por medio del SIB T-S con CBMD vy se le aplica el algoritmo de reconocimiento de
patrones para encontrar los valores de cada parametro que permitan la obtencion de un valor
minimo global del error de la variable, al momento de realizar el control en el proceso de
alcalinizacion de jugo de cafia de azucar del pH. Para la consecucion adecuada de los
parametros se requiere una definicién de las mallas asociadas a cada uno de ellos como se

realiza en el siguiente paso.

] Definiciéon mallas exteriores.
Para la estimacion de los pardmetros se definen las condiciones iniciales de las mallas
exteriores en el siguiente orden: horizonte de prediccién P, horizonte de control M, pesos

a, B. Basado en propuestas de control realizadas para este caso de estudio, se define
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que la penalizacion sobre los movimientos bruscos de la salida predicha no es relevante
(Isaza, 2012a). Por tal razén el parametro [ se iguala a cero, permitiendo que las
condiciones iniciales del peso 8 sean iguales al peso a, como se especificé en 2.2. Se
construyen cuatro mallas conservando las restricciones planteadas en el Capitulo 2. Las
condiciones iniciales de cada malla se dan de la siguiente forma, resaltando que el valor
del pardmetro M se inicializa en un valor constante de 1 y no se optimiza: Como la FC se
compone por dos factores asociados a a y B, se recomienda otorgar el mismo grado de

penalizacion por lo que las condiciones de la malla serén 8= a.

P €[1,50], M €[1,1], « €[0.1,100000], # €[0.1,100000]

=  Definicién de mallas interiores
Se delimitan las mallas interiores conforme a la dimensién de las mallas exteriores
definidas previamente, debido a que se garantiza una busqueda 6ptima de los minimos

locales ubicando los limites interiores en igual proporcién que los de la malla exterior:

P,,..€[1,50], M;.€[1,1], ct;n:€[0.1,100000], S €[0.1,100000]

3. Evolucién e Identificacion paramétrica de valores
Empleando el algoritmo de simulacién se realizan las iteraciones en paralelo de cada variable
y a su vez se identifica el error comparando el valor deseado con el valor actual de la variable

repitiendo este procedimiento hasta alcanzar un error minimo del indice de desempefio ICET

para el control del pH. Se identifica asi los valores de los parametros adecuados del NMPC a
sintonizar. En la Figura 3-19 se muestra el grafico de evolucion de la bisqueda de parametros

para la sintonizacion.
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Figura 3-20: Evolucion de parametros de sintonizacion P, a, 8 con algoritmo PSM
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El diagrama de evolucibn muestra el comportamiento de los valores a sintonizar en el
NMPC para el caso de alcalinizacién de jugo de cafia de azucar. Con M sintonizado en
un valor de uno, el horizonte de prediccidon en su maximo valor y los pesos a, B asociados
respectivamente al error generado y a la accién de control sintonizados en los valores
maximos generan un error amplio y poco deseado en el sistema. Con la evolucion del

grafico es notorio que la disminucién del error se da con la combinacion en la
sintonizacion de los parametros con los siguientes valores P=1, M= 1; a =1x10% B

=10x10* conservando las relaciones planteadas por la metodologia propuesta.

4. Sintonizacién de valores y andlisis de desempefio.

De igual forma que para el caso de estudio anterior se simulan los valores de los
pardmetros anteriormente obtenidos. Se realiza la comparacién con el comportamiento
del controlador sintonizado con propuestas de otros autores y se valora su rendimiento
por medio de indices de desempefio que determina el comportamiento del mismo. Como
se realiz6 para el caso de estudio anterior, el indice de desempefio a utilizar es el ICET

por su fuerte penalizacion de los errores y del tiempo de respuesta.
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Figura 3-21: Comparacién de respuesta del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado con
diversas propuestas caso de estudio alcalinizacion de jugo de cafia de azucar.
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Las simulaciones se realizan con perturbaciones que son comunes en procesos reales
de clarificacion de jugo de cafia de azUcar, correspondientes a la reduccion en el flujo de
cafa sulfitado y la reduccion en el pH de jugo de cafia sulfitado (Isaza, 2012b). Las
perturbaciones corresponden al incremento en el pH de lechada de cal, la reduccién en el
flujo de cafa sulfitado y la reduccion en el pH de jugo de cafia sulfitado. En los resultados
obtenidos en la simulaciéon del NMPC con SIB T-S con CBMD para el control de pH, se
tiene un rango de error permitido que se representa graficamente con la franja de color
negro en la cual se tiene en la parte central el valor deseado o set point para el pH, y las

franjas laterales superior e inferior son las cotas de error superior e inferior permitidos.

Diversos autores han planteado la sintonizacion por diferentes métodos para el control de
los procesos quimicos, los cuales han sido utilizados como comparacion de la
metodologia propuesta. En la Figura 3-22 se tiene la representacion del comportamiento

del NMPC para el control del pH. Para la sintonizacion mediante las propuestas de
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(Georgiou, 1997; Hinde & Cooper, 1994) el indice de desempefio empleado ICET refleja
valores muy altos, indicando un error permanente muy amplio y una velocidad de
repuesta no muy adecuada para el proceso. Las propuestas de (Shridhar & Cooper,
1998; Srinivasarao & Subbaiah, 2014b) presentan una leve disminucion en el
sobreimpulso de la respuesta, adicionalmente se puede destacar una mejoria en la

respuesta que trata de acercarse al valor deseado.

Sin embargo, los errores con valores del orden de 2.4831x10? siguen siendo demasiado
altos sin alcanzar valor de referencia en estado estable. La sintonizacion desarrollada con
pardmetros propuestos por (Dougherty & Cooper, 2003) presentan un sobreimpulso mas
pequefio al momento de recibir su segunda perturbaciéon. EI comportamiento del NMPC
con SIB T-S y CBMD sintonizado con los parametros hallados con la metodologia
propuesta, presenta un comportamiento adecuado para el proceso. El error del indice de
desempefio (ICET) presentado con el controlador como se observa en la Tabla 3-9 es el
valor minimo presentado con las demas sintonizaciones y se encuentra dentro del
margen de error aceptable. Analizando en la respuesta temporal otros aspectos que
pueden ser valiosos, se tiene que los sobreimpulsos generados para la primera
perturbacion por todas las sintonizaciones son muy similares, encontrandose entre el
orden del 29.8% vy el 31.07%.

Para la segunda perturbacién generada a los 12 minutos, se presenta una desviacién con
respecto al valor deseado en las respuestas con las demas propuestas de sintonizacion,
sin embargo, aunque la respuesta para la propuesta metodoldgica planteada presenta un
sobre impulso de 29.3%, tiene la capacidad de llevar el comportamiento de la variable

muy cercano al valor deseado.

El aspecto en contra de la respuesta generada por la metodologia propuesta es el rizado

presentado de igual forma que para el caso de estudio anterior.

Lo anterior es atribuible a dos razones, inicialmente el método de optimizacion utilizado
en el NMPC es el método de Optimizacion por enumeraciéon restringida OER. Este
método presenta un paso fijo para el célculo de las politicas de control, no obstante esto
puede ser mejorado modificando el paso del algoritmo. Adicionalmente la no ponderacion
del factor de peso I' que se encarga de proporcionar suavidad en la salida del sistema

puede modificarse buscando una mejoria en la respuesta lo que puede ser objeto de un
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trabajo futuro. La carga computacional del NMPC calculado en segundos, depende en
gran parte del procesador empleado. El procesador empleado para la simulacion del
algoritmo es un Intel® Core(TM) i3 CPU 2.53Ghz.

Con este equipo se obtienen tiempos muy similares para todas las simulaciones, sin
embargo el tiempo de ejecucion de la simulacién del NMPC empleando la metodologia
propuesta es mas reducido que las demas propuestas a excepcion de la desarrollada por
(Shridhar & Cooper, 1998).

En cuanto a los esfuerzos del elemento final de control se pueden visualizar en la Figura
3-21, donde se observa de forma clara el ascenso de esfuerzo en todas las propuestas
de sintonizacion. Sin embargo los mejores comportamientos se dan con la propuesta y
las sintonizaciones desarrolladas con (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998)

con valores de 28 y 28.93 respectivamente.

Posteriormente otros comportamiento aceptables son los de (Srinivasarao & Subbaiah,
2014b) y (Georgiou, 1997) con valores de 31.30 y 50.53. Sin embargo aunque la
metodolgoia propuesta presenta un esfuerzo relativamente grande con respecto a las
demas propuestas, esto puede ser un factor secundario al momento de compararla con el

error generado como se observa en la Tabla 3-9.
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Figura 3-21: Comparacién de esfuerzos del EFC para caso alcalinizacién de jugo de
cafia de azucar.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3-11: indices de desempefio de los controladores simulados para el caso de
estudio alcalinizacion del jugo de cafa de azucar.

Propuestas de ICET pH ICET Maximo Tiempo Esfuerzo
sintonizacion Promedio Sobre Promedio EFC
impulso Computacion
Mp en % en seg
Metodologia 553.2816 0.0690 30.3170 47783210~ 79.1858
propuesta
(Shridhar & 24831210 0.3096 31.0739 47388510~ 28.9337
Cooper, 1998)
(Georgiou, 1997) 3.9504x10° 0.3157 29.8152 42881ex10-* 50.5342
(Hinde & Cooper, 253215107 0.3006 31.0739 441855104 28.0000
1994)
(Sriniyasarao & 2 5011x10° 0.3119 30.6831 4 68545104 31.3067
Subbaiah, 2014a)
(Dougherty & 2 4112x10° 0.4926 29.8718 44517510~ 83.4359
Cooper, 2003)

Fuente: Elaboracion propia
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Lo valores de los parametros de sintonizacion de la propuesta metodoldgica para
este caso de estudio son: P igual a 1, M en un valor constante de 1, a en un valor
de 100000, B en un valor de 100000. Para el valor de I' no se pondera tomando

como referencia trabajos desarrollados para la misma aplicacion (Isaza, 2012b)..

3.3 Resumen

En el capitulo tres, se desarrolld la evaluacion de la metodologia propuesta para la
sintonizacién del NMPC con SIB T-S y CBMD. Inicialmente se definen como casos de
estudio: el control de la concentracién en un CSTR y el control de pH en el proceso de
alcalinizacion de jugo de cafia de azlcar. Se realiza una contextualizacion sobre las variables
de influencia, entradas, salidas y valores de restriccion de cada caso. Posteriormente se
aplican cada uno de los pasos de la metodologia propuesta, iniciando por la sintonizacion del
SIB T-S con CBMD para obtener el modelo de prediccién y posteriormente determinar los
valores para la sintonizacién del NMPC. Finalmente se realiza la comparacién de la respuesta
del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado con diversas propuestas, incluyendo la
propuesta metodolégica objeto de este trabajo. Se desarrolla la evaluacion del
comportamiento del controlador con el indice de desempefio integral del error cuadratico por
el tiempo ICET. Con este indice se determinan las caracteristicas del comportamiento del

error y la velocidad de respuesta obtenidos con el NMPC.
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4. Conclusiones y trabajos futuros

4.1 Conclusiones

A continuacion, se presentan algunas conclusiones derivadas del desarrollo de este
trabajo de investigacion. Las conclusiones planteadas se hacen de forma secuencial,
apoyados en los planteamientos y validaciones de los desarrollos propuestos.

El estado del arte permite caracterizar las estrategias de control predictivas basados en
modelo MPC y sus aplicaciones no lineales que se orientan a los NMPC. Tal
caracterizacion resalta la importancia del modelo de prediccion empleado en el NMPC,
con el cual se determina mejor la dinamica del proceso. La anterior caracterizacion
permite de igual forma definir elementos transversales en diversas posturas para la
sintonizacion de los NMPC, generando herramientas para el desarrollo de la propuesta
metodoldgica para la sintonizacién del NMPC con SIB T-S con CBMD. Al abordar el
desarrollo de la evaluacion de la metodologia propuesta para la sintonizacion del NMPC
con SIB T-S y CBMD, se definen como casos de aplicacion el control de la concentracion
en un CSTR y el control de pH en el proceso de alcalinizacién de jugo de cafia de azlcar
en los cuales se implementan los pasos de identificacion por medio del SIB T-S con
CBMD obteniendo el modelo de prediccion y posteriormente realizando la sintonizaciéon

del NMPC para determinar su comportamiento.

Como resultado de la investigacion presentada se determina inicialmente que la
sintonizacion de los NMPC puede ser clasificada en estrategias generales de
sintonizacion en linea y fuera de ella, las cuales pueden ser desarrolladas utilizando
métodos de respuesta temporal y las técnicas de optimizacion. Estas Ultimas se
presentan como una excelente alternativa para realizar una sintonizacion optima de este

tipo de estrategias de control. Se evidencia la importancia del modelo de prediccion para
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los NMPC vy su sintonizacion. Sin embargo, aunque los modelos de prediccion pueden
ser representados de diversas formas se identifica la ausencia de trabajos desarrollados
empleando modelos obtenidos por medio de sistemas de inferencia borrosa SIB T-S y
CBMD que han demostrado ser mas flexibles para aplicaciones en procesos quimicos
con aplicacién en la industria. La primera etapa de la tesis también permite definir que
existen diversos métodos de optimizacibn que pueden ser empleados para la
sintonizacion de los pardmetros del NMPC. Se identifica un método de optimizacion que
no ha sido empleado para este tipo de aplicaciones y que presenta ventajas importantes
el cual es definido como el método de blsqueda de patrones PSM que permite la
construccion de una metodologia clara para la sintonizacion de un NMPC con SIB T-S
con CBMD aplicado a procesos quimicos.

La parte principal de esta tesis es la propuesta metodoldgica para la sintonizacion del
NMPC con SIB T-S y CBMD. Esta se sintetiza en dos etapas generales, en las cuales
cobra relevancia la generacion de la informacion de entrada o base de datos que es
considerada como la parte inicial e importante de la primera etapa de la propuesta. Se
concluye que la importancia de esta entrada radica en que la sintonizacion desarrollada
permitira un funcionamiento aceptable del controlador en cualquier punto de operacion
del proceso sin necesidad de tener puntos de operacién especiales, como ocurre en el
caso de tener un sistema lineal o una aproximacion. Esta base de datos se utiliza como
entrada a la primera etapa de la propuesta metodolégica que consiste en la busqueda del
namero de conjuntos de agrupamiento y de los regresores para la identificacion del
modelo con el SIB T-S y CBMD. Esta identificacion permite la obtencion del modelo de
prediccién del NMPC para el cual se sintonizan los pardmetros P, M, a, By I. Se certifica
la importancia del método de busqueda de patrones (PSM) que a diferencia de otros
métodos de optimizacion no requiere de ajustes excesivos evitando el estancamiento en
minimos locales realizando una busqueda exhaustiva de un valor minimo reduciendo el
namero de pruebas de forma significativa. Sin embargo, se resalta la importancia de
definir de forma adecuada las condiciones iniciales de parametrizacion de la técnica de
optimizacion, por lo que esta definicion se convierte en una etapa central de la
metodologia de sintonizacion del NMPC con SIB T-S y CBMD.

La dltima etapa del proyecto permite determinar el comportamiento del controlador

sintonizado con diversas propuestas, incluyendo la propuesta metodologica objeto de
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este trabajo. Dicha comparacién permite concluir por medio del indice de desempefio
integral del error cuadratico por el tiempo ICET sobre el comportamiento de la respuesta
obtenida con el NMPC. Se identifica un comportamiento de control aceptable del NMPC
con SIB T-S con CBMD sintonizado con la metodologia aplicada en procesos quimicos,
sin embargo, se observa que en estado estacionario se presentan oscilaciones que
aungue se encuentran dentro de los valores de error aceptados pueden ser sujetas a
mejoras en trabajos futuros. Por esta razén se concluye que la técnica de optimizacion
OER es susceptible de mejoras dado que este método presenta un paso fijo para el
calculo de las politicas de control que puede ser una razon por la cual se presenta el
rizado en estado estacionario. Se identifica que un factor que puede contribuir a suavizar
la respuesta en estado estacionario puede ser la implementacion de un ajuste fino al

valor del peso I en cargado de proporcionar suavidad en la salida del sistema.

La conclusién general de esta tesis se enfoca en demostrar la importancia de una técnica
de control avanzada como lo son los NMPC que en compafiia con los Sistemas de
Inferencia Borrosa Takagi Sugeno SIB T-S se convierten en una poderosa herramienta al
momento de tratar sistemas no lineales en general. Una estrategia de sintonizacion como
la propuesta lanzada en esta tesis permite realizar el control en un amplio rango de
valores no lineales sin necesidad de realizar aproximaciones de ningun tipo como en la
gran parte de propuestas de sintonizacion para estas estrategias de control. Se pretende
con este trabajo desarrollar un acercamiento claro de las técnicas de control avanzadas
como la tratada en este trabajo a las aplicaciones industriales, donde es necesario contar
con herramientas que flexibilicen su implementacion. La metodologia propuesta para la
sintonizacién de un NMPC con SIB T-S con CBMD puede constituirse en un primer paso
para que la industria adopte tales técnicas de control que permitan en un momento
determinado llegar a la implementacién maxima en los procesos como hoy dia ocurre con
los controladores PID que presentan comportamientos aceptables, no obstante, pueden
ser apoyados por las alternativas de control avanzadas cuando de optimizar los procesos

se trata.

4.2 Trabajos futuros

Con respecto al Capitulo 1, se propone como trabajo futuro la exploracion de otras
técnicas de optimizacion que puedan ser implementadas al momento de realizar la

busqueda de los parametros de sintonizacion tanto del SIB T-S con CBMD como del
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NMPC. De ser posible se plantea realizar combinaciones de sistemas de forma tal que se
utilicen técnicas hibridas para tal sintonizacién en busqueda de la optimizacion de la

técnica de control aplicada.

Adicionalmente puede realizarse modificaciones en la técnica de optimizacion del NMPC
para cumplir con las restricciones generadas desde la ingenieria de procesos para las
variables a controlar como los rangos en los cuales pueden mantenerse considerandose

aceptable.

Para el Capitulo 2 se plantea como un trabajo futuro la biusqueda de otros casos de
estudio y aplicaciones reales que presenten comportamientos con no linealidad en el
sector industrial. Con el animo de realizar la aplicacion de los pasos de la metodologia
propuesta para analizar los resultados en procesos no quimicos y concluir el

comportamiento sobre otras aplicaciones.

En el Capitulo 3, el algoritmo de Optimizacion por Enumeracién Restringida empleado en
la tesis como la técnica de optimizacion del NMPC, es un factor importante el
comportamiento del mismo. Esta técnica de optimizacion presenta buenos resultados
experimentales, pero puede ser mejorada debido a que las respuestas de salidas
controladas presentan oscilaciones permanentes en su estado estacionario relacionado
con el paso fijjo del OER. Se plantea la posibilidad de aplicar herramientas que
modifiquen el paso del algoritmo y por ende el rizado presentado en estado estable de

las variables.
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