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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente al contrario de los mercados estables de las décadas pasadas,
los productores agricolas deben adoptar técnicas innovadoras para tener
ventaja, debido a la globalizacion de los mercados, al cambio en las necesi-
dades y exigencias de los clientes, a la rapida evolucién en las tecnologias y
a la gran importancia del respeto del medio ambiente tanto por parte de las
leyes europeas como por parte de los clientes. Esto se consigue teniendo un
buen conocimiento del sistema de produccién bajo el invernadero sujeto a
todas las restricciones econémicas, climaticas, medioambientales, y cambio

de los objetivos de produccién de un ano a otro.

En consecuencia, hoy en dia se ha dado mucha importancia a la gestién
6ptima de la produccién bajo invernaderos para poder adoptar las medidas
6ptimas cada dia. Es un gran estimulo ver como varia el beneficio de un
sistema de produccion a otro sélo porque hay diferencias en las técnicas
de gestion. Los mas exitosos son los que usan técnicas de prediccion y
anticipacion de las situaciones futuras que puedan ocurrir, con el fin de
asegurar el buen funcionamiento de sus sistemas de produccién.



Introduccién

1.1 MPC y invernaderos

La técnica propuesta para este fin es la del control predictivo no lineal. En

particular el algoritmo MELPC descrito en el capitulo 4. Esta técnica

necesita una serie de requerimientos como:

Modelo del invernadero.
Modelo de crecimiento del cultivo.
Algoritmo de control predictivo no lineal.

Algoritmo de optimizacion de producciéon con una funcién de coste
economica.

Programa de control en tiempo real.

Esta técnica es muy adecuada para la optimizacion de la produccion

debido a las siguientes ventajas:

No-lineal: La no-linealidad del sistema invernadero se ilustra en el
capitulo 3, lo que implica la utilizacién de un algoritmo adecuado

para sistemas no-lineales.

Considera las restricciones: Las variables de este sistema tienen in-

tervalos de variacién muy criticos, asi la temperatura o la humedad
no pueden superar ciertos valores, la violaciéon de estos valores puede
generar perdidas irrecuperables a nivel del cultivo. Otro tipo de re-
stricciones que hay que considerar, son de tipo légico como las que se
consideran en este trabajo en la relaciéon que hay entre las variables
de control calefaccién y apertura de las ventanas, donde no se puede
activar las dos variables de control en un mismo tiempo, lo que puede
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causar pérdidas econémicas enormes y reducir la utilidad de todo el
sistema de produccién.

e No requiere un gran coste computacional: La fuerte no linealidad del

sistema, su funcionamiento bajo restricciones, y la presencia de fuertes
perturbaciones con dindmicas rdpidas (Condiciones meteoroldgicas)
que hacen que el invernadero se transforma en un sistema muy rapido,
con todas estas razones es imperativo usar una técnica de control que
no requiere un gran coste computacional para el calculo de las senales
de control éptimas en cada periodo de muestreo.

e Acepta criterios economicos: La optimizacién de la produccion re-

quiere una funcion de coste econémica, para encontrar un resultado
6ptimo al final de la cosecha. El algoritmo de control predictivo usado
en el segundo nivel del control jerarquico utiliza una funcién de coste
econémica que maximiza el beneficio neto durante el periodo de la
cosecha.

e Sirve para el control jerarquico: La optimizacion de la produccién en

invernaderos requiere resolver un problema de control jerdarquico con
tres niveles de decisién. La técnica de control predictivo usada en este
trabajo se puede usar perfectamente (capitulo 4).

e Multivariable: La utilizacién de un algoritmo de control multivariable
es obligatoria, debido a la fuerte interrelacién que hay entre los difer-
entes lazos de control en este sistema. En el primer nivel de control,
la relacion entre las variables temperatura, humedad interna y con-
centraciéon de COy es muy fuerte, y en el segundo nivel se anaden aun
mas variables con la incorporacion del modelo de crecimiento cuyo
nimero depende del tipo de cultivo plantado.
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1.2 Objetivos de la tesis

La presente tesis tiene tres objetivos principales:

0 Elaboracién de un algoritmo de control predictivo no lineal, multi-
variable, basado en la linealizacién en linea y que no requiere un gran
esfuerzo computacional.

0 Optimizacion de la produccion de un invernadero.

[J Mostrar que estas técnicas pueden funcionar en un caso real.

Los objetivos se complementan en el sentido de que el sistema sirve como
prueba del buen funcionamiento del algoritmo, y al mismo tiempo el control
predictivo no lineal es una buena estrategia para optimizar la produccion
dentro del invernadero.

La optimizacion de la produccién conlleva un control jerarquico que
incluye dos niveles de control, en el primero se controlan las variables
climaticas dentro del invernadero, y en el segundo nivel se trata de opti-
mizar la produccién maximizando una funcion de coste econémica y por
medio de un modelo de crecimiento del cultivo.

También se hace una aplicacién préactica sobre un invernadero real, el
sistema se sitia en el Institute for Horticultural and Agricultural Engineering
(ITG) de la Universidad de Hannover (Alemania).

1.3 Metodologias usadas

Las metodologias usada a lo largo de esta tesis es la siguiente:
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e Control predictivo lineal: El control predictivo lineal es la base del
trabajo para elaborar una técnica de control predictivo no lineal. La
formulacién usada esta en el espacio de estados (ver capitulo 2).

e Control predictivo no lineal con restricciones: El algoritmo de con-
trol usado en esta tesis es el Modified FExtended Linearised Predictive
Controller (MELPC), usa la técnica de la linealizacién del modelo
en cada instante de muestreo. Este algoritmo tiene la capacidad de
considerar las restricciones, ya que es imprescindible tenerlas en cuen-
ta en el control de un sistema de produccién bajo invernaderos(ver
capitulo 4).

e Modelado de sistemas: Como estamos usando la técnica del control
predictivo basado en modelos es obvio obtener un modelo del sistema
a controlar. La técnica que se ha usado para modelar este sistema
esta basada en principios fundamentales, usando las leyes fisicas de la
termodindmica (ver capitulo 3).

e Optimizacién de la producciéon y control Jerarquico: Los algoritmos
de optimizacion son temas de gran interés en esta tesis. Por ello, es
imprescindible una formulacién de las diferentes funciones de coste
para la resolucion del problema de optimizacién de la produccion, en
todos los niveles del control jerdrquico (ver capitulo 6).

e Control en tiempo real: La aplicacién de todas las técnicas de control
y de optimizacion es uno de los objetivos de la tesis mas importantes,
por ello se usa los paquetes de MATLAB y de CONTROL ACTIVEX
para la comunicacién entre el sistema real y el algoritmo de control(ver

capitulo 5).
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1.4 Organizacién de la tesis

La presente memoria se ha desarrollado segin la organizacién siguiente:

En el segundo capitulo se presenta un estudio sobre las técnicas del con-
trol predictivo basado en modelos. Este estudio incluye una breve historia
de su desarrollo, sus puntos claves y sus aspectos de implementacion. Este
estudio incluye las dos familias de control predictivo, lineal y no lineal.
Ademas se hace un informe sobre el estado de arte del control predictivo no
lineal en las lineas de investigacion de mas interés y que son la estabilidad,
el modelado y las aplicaciones en la industria.

En el tercer capitulo se hace un desarrollo del modelo del sistema sobre el
que se ha desarrollado la aplicacion practica, el invernadero. Se estudian los
fenémenos involucrados en sus dinamicas. También se hace el desarrollo del
modelo de crecimiento del cultivo plantado en el invernadero. Por fin se hace
una validacion del modelo obtenido comparando los valores experimentales
y teoricos.

En el cuarto capitulo se desarrollo el algoritmo de control predictivo
no lineal propuesto en esta tesis para resolver los problemas de control.
Este algoritmo se ha desarrollado bajo el objetivo de ser capaz de controlar
sistemas no-lineales, rapidos, trabajan bajo restricciones, y aplicable en la
practica. Por ello se presenta una serie de experimentos en simulaciones y
préacticos sobre varios tipos de sistemas quimicos, mecatronicos, y agricola
(invernadero)

En el quinto capitulo se presentan los resultados experimentales que
se han llevado a cabo en esta tesis, la aplicacion del algoritmo de control

predictivo, y su integracién en el sistema de produccion en un invernadero.

En el sexto capitulo se hace un estudio sobre el control jerarquico en el
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sistema de produccion en invernaderos. También se presenta un experimen-

to en simulacién y sus resultados.

Un sumario de las aportaciones realizadas en esta tesis terminan esta

memoria, asi como las posibles lineas futuras de investigacion.
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Capitulo 2

Control avanzado

La implantacion del control avanzado en cualquier planta de produccion,
se impone con el fin de aumentar la productividad. Esta técnica permite
proporcionar estabilidad, seguridad y grandes beneficios econémicos.

Para asegurar el éxito de cualquier proyecto de implantacion de control
avanzado, hay que revisar toda la instrumentacion, identificar y ajustar
todos los lazos de control, y en algunos casos redisenarlos.

En la mayoria de los procesos, se consiguen grandes beneficios cuando
se aplica el control avanzado, y revela a menudo relaciones importantes que
generan una mejora del proceso y de la instrumentacion.

La tarea de formular los objetivos y restricciones en un problema de
optimizacién en aplicaciones industriales no siempre es facil. El éxito de
la aplicacion de los métodos de optimizacién depende principalmente de
la correcta formulacién del propio problema de optimizaciéon. La buena
elecciéon de los objetivos, restricciones y el grado de sus violaciones son las
claves para una exitosa implementacién del control predictivo basado en

11
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modelos.

Los algoritmos de control predictivo son muy versétiles y robustos en las
aplicaciones de control de procesos. Se pueden aplicar a una gran variedad
de sistemas: de fase no minima, inestables, con retardo y multivariables.
Los controladores predictivos necesitan un modelo del proceso a controlar,
para predecir el comportamiento de este ultimo.

2.1 Control Predictivo Basado en Modelos:
CPBM

El Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) es una tecnologia que fue
desarrollada inicialmente para las plantas de energia y la industria petrolera.
Poco a poco fue ganando terreno en casi todas las industrias, quimicas,
alimentarias, automdévil, aeroespacial y metaldrgica. (Qin and Badgwell,
1996).

El éxito del Control predictivo se puede atribuir a tres razones princi-
pales. La primera es la incorporacién de los modelos en el proceso de control,
lo que permite al controlador operar directamente con las caracteristicas
significantes del proceso a controlar. La segunda razon es la ”vision” del
control predictivo hacia el futuro, a lo largo de un horizonte de prediccion,
caracteristica que le permite anticipar y eliminar todos los efectos de las
perturbaciones. La tltima razon es la consideracion de las entradas del pro-
ceso, restricciones de estado y de salidas directamente en el cdlculo de la
senal de control 6ptima.

El control predictivo usa un modelo dindmico del proceso para predecir
su comportamiento futuro. Las variables controladas predichas son usadas
en un proceso de optimizacién, para minimizar una funcion de coste, con el
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fin de calcular las secuencias de control futuras. Generalmente la funcién de
coste depende del error cuadratico entre la referencia y la variable controlada
en un horizonte de control. Esta operacion se repite en cada instante de
muestreo.

El control predictivo presenta una serie de ventajas, se puede aplicar a
una gran variedad de procesos, introduce compensaciones feedforward de
una manera natural para eliminar las perturbaciones, tiene compensaciones
para retardos, tiene un tratamiento completo de las restricciones, y por

ultimo se puede extender al caso multivariable de una manera simple.

2.1.1 Una breve historia

El desarrollo del control predictivo basado en modelos (CPBM ) fue
ligado a los trabajos hechos sobre la existencia de soluciones a los problemas

de control 6ptimo, dentro de ellos citamos los que fueron propuestos por Lee
y Markus (1967) y Fleming y Rishel (1975):

La caracterizacién de las soluciones éptimas (necesarias y suficientes
condiciones de optimalidad).

La estabilidad de Lyapunov de los sistemas controlados por una técnica
de control éptimo.

Los algoritmos para el cédlculo de un controlador feedback 6ptimo
(cuando es posible).

Los algoritmos de control 6ptimo en lazo abierto.

Una idea muy importante del control 6ptimo en relacion al control pre-
dictivo basado en modelos, une dos grandes temas en la teoria del con-
trol de los anos 60: La teoria de Hamilton-Jacobi-Bellman (Programacién
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dindmica) que proporciona las condiciones suficientes para la optimalidad, y
el principio que proporciona las condiciones necesarias para la optimalidad.

Los controladores éptimos no son siempre estables (Kalman 1960), pero
bajo algunas condiciones, un controlador 6ptimo de horizonte infinito es
estabilizante, escogiendo una funcién de Lyapunov adecuada.

Un controlador éptimo con horizonte infinito no es muy practico de usar,
sobre todo en-linea (a parte del control Hy y H,, de los sistemas lineales),
entonces una idea relevante es la formulacion del control 6ptimo de hor-
izonte deslizante en el lazo abierto cuya soluciéon proporciona un control
estabilizante. El primer resultado en este sentido fue el de Kleinman (1970)
y Thomas (1975). Kleinman demuestra que un controlador u = Kz (donde
K es la matriz de controlabilidad de Grammian a lo largo de un intervalo
T) es establizante usando una funcién de Lyapunov V(z) = z¥ Pz, donde
P es la inversa de la matriz K en el intervalo [0,7]. Thomas obtuvo el
mismo resultado considerando un problema de control lineal cuadratico con
un factor de peso en la senal de control sin pesar los estados, y con un
coste terminal infinito, que implicitamente anade una estabilidad z(7T) = 0
al problema de control éptimo. Esto se consigue usando M = P! al lu-
gar de la variable de Riccati P y resolviendo la ecuacién de Riccati como
una ecuacién diferencial de M con un coste terminal M(T)=0; esta eleccién
fuerza a que el estado terminal de ser en el origen. Otras extensiones para
este resultado fueron propuestas por Brickstein y Kailath (1983) donde con-
sideran un problema general cuadratico lineal (con factores de peso en el
control y en los estados). En los dos trabajos la ecuacién de Riccati aso-
ciada se analiza extensivamente. Se impone una condicion de estabilidad
que fuerza a que el estado sea en el origen z(7") = 0 (usando una condicién
terminal M (7T") = 0 donde M es la inversa de la matriz de Riccati P). En
este trabajo el sistema considerado es lineal y variante en el tiempo, con
una funcion de coste cuadratica y variante en el tiempo, por consecuencia
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el control ptimo es lineal y variante en el tiempo (u = K(t)x). K(t) se
determina resolviendo una ecuacion de Riccati diferencial matricial en el
intervalo de tiempo [t,t + T]. Los resultados de Kleinman y Thomas son
muy importantes porque demuestran que una restriccion terminal asegura
la estabilidad, pero esta limitada, porque los argumentos de estabilidad son
apropiados solamente para sistemas lineales sin restricciones.

Con esta literatura, todos los ingredientes estaban dispuestos para definir
una estrategia de control predictivo estabilizante para sistemas con restric-
ciones.

El control predictivo basado en modelos (CPBM ) fue introducido
por Richalet en 1978 con el controlador 7 Model Predictive Heuristic Con-
trol” y de otra parte independientemente, Cutler y Ramaker dos ingenieros
de la compania Shell presentaron sus controlador ” Dynamic Matriz Control
” ( DMC ) (Cutler and Hawkins, 1987) con varias aplicaciones industriales.
Los dos algoritmos usan modelos dinamicos explicitos de la planta para
predecir la evolucién de las variables controladas (salidas) a lo largo de un
horizonte predeterminado. El calculo de los valores futuros de las variables
manipuladas (sefiales de control) se hace minimizando una funcién de coste
con el objetivo de minimizar el error predecido y bajo ciertas restricciones.
El proceso de optimizacién se repite en cada instante de muestreo actual-
izando las informaciones del proceso.

Posteriormente fue introducido el Generalized Predictive Controller (GPC)
por Clarcke, Mohtadi y Tuffs (1987). Este algoritmo surgido en un entorno
académico fue probado con éxito en varias aplicaciones industriales, y ha
conseguido un nivel de aceptacion muy importante en la industria.

Hoy en dia, después de muchos cambios en la industria, varios paquetes
de control predictivo han penetrado en el mercado industrial y estan comer-
cialmente disponibles. Los mas conocidos son el DMCplus de Aspen Tech,
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Robust Model Predictive Controller Technology (RMPCT) de Honeywell,
IDCOM y PFT de Adersa, DOT y INOVA.

2.1.2 Puntos claves de CPBM

Las técnicas del control predictivo comparten cuatro conceptos comunes:

e Un modelo del proceso esta usado para predecir la salida. La respuesta
futura y(t+j) se predice en cada instante de muestreo a lo largo de un
horizonte de prediccién (figura 2.1). Las salidas predichas dependen
de las senales pasadas (entradas, salidas) y también de las senales de
control actuales.

e Trayectoria de referencia w(t+ j) que depende de la consigna r(t+ j),
establece la manera como hay que llegar a la consigna desde el estado
actual.

e La senal de control éptima u(t + j) durante un horizonte de predic-
cion N, se calcula optimizando una funcién de coste para acercar al
maximo la respuesta a la trayectoria de referencia w(t + j). Esta fun-
cién de coste generalmente es una funcién cuadratica del error entre
la salida predicha y la trayectoria de referencia interna. La senal de
control también estd incluida en la funcién de coste.

e Usan la estrategia del horizonte movil. En cada instante de muestreo
se aplica solamente la primera sefial de control u(t) de toda la secuen-
cia de control calculada. Este proceso de calculo se repite en cada
instante de muestreo.
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Consigna r(t+j)

Trayectoria de
referencia w(t+j)

Salida Predicha y(t+)

Saldia y(t)

Sefial de control
Sefial de control u(t) 6ptima u(ttj

[

Tiempo

Hprizonte de control Nu .

Horizonte de prediccion N2

>

Figura 2.1: Esquema general del CPBM

2.2 Aspectos de implementaciéon en control
predictivo

El control predictivo se desarrolla siguiendo los siguientes pasos:

e Modelado
e Calculo de predicciones

e Optimizacion de la funcién de coste

A continuacién de describen con mas detalle estos puntos
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2.2.1 Modelado

2.2.1.a Modelado lineal

El pilar mas importante de un controlador predictivo es el modelo, (Allwright,
1994). Un bueno disefio incluye todos los mecanismos para obtener el mejor
modelo con el fin de implementar un controlador robusto frente a los errores
de modelado. Un modelo usado frecuentemente es el modelo CARIMA
(Controller Auto-Regressive and Moving Average). Este modelo es equiv-
alente a las otras representaciones lineales existentes como son los modelos
en funciones de transferencia o los modelos en espacio de estados detallados

en el capitulo 4.
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Se define una trayectoria de referencia w(t + j), para fijar como debe de
responder el proceso desde la salida actual hasta la consigna deseada r(t+j).
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2.2.1.b Modelado no lineal

La caracteristica principal del control predictivo no lineal es su base de mod-
elado no lineal. En este apartado se presenta un resumen de los diferentes
métodos de modelado no lineal.

0 Modelos en ecuaciones diferenciales

Estos modelos derivan de las propiedades fisicas y de los balances
masicos y energéticos de los sistemas. Estos modelos se caracterizan
por su eficacia para predecir el comportamiento de los sistemas, ya
que se basan en leyes fisicas.

Se describen generalmente por modelos no lineales en espacio de es-
tados:

x(t+1) = f(x(t),u(t),v(t)) (2.2)

donde:

x(t) es el vector de estados.
u es el vector de entradas.
y es el vector de salidas.
v es el vector de perturbaciones.
La obtencion de un buen modelo depende de la complejidad que pre-

senta cada sistema y el conocimiento que disponemos a la hora de
modelarlo.

Los modelos obtenidos con este método, son generalmente complejos,

basados en ecuaciones diferenciales que en muchos casos no tienen
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solucion analitica. Por esta razén su uso se limita usualmente a la sim-
ulacién y al estudio y diseno de plantas, y no al control porque conlleva
un gran esfuerzo computacional (Prada, 1990). Sin embargo existen
algoritmos que si usan estos modelos para control aprovechando su
capacidad predictiva y reducen al méaximo el esfuerzo computacional
(El Ghoumari, 1998).

Redes Neuronales

La idea basica de una red neuronal se puede ilustrar con el caso
muy representativo del perceptrén multi-capa (multi-layer perceptron
MLP).

Vector Capas ocultas Vector de Salida
de entrada

Y1y Yoy
o1 s,

oz

Y3Ns

YN Y2N2

Figura 2.2: MLP de tres capas

El MLP es una red compuesta por H capas. La figura 2.2 representa
tres capas MLP. X = [z; 23 x3] es un vector de N; entradas y Y =
[Us1 Us2 Usnr] es un vector de Nj salidas. Las dos capas ocultas son
respectivamente compuestas por Ny y Ny perceptrones.

Cada perceptron j de la capa i, recibe las entradas de todas las
unidades de atrds. Sus salidas implican dos acciones (figura 2.2).
La primera es que el perceptron j realiza una suma de los pesos de las
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entradas. Esto implica una activacion potencial py
Ni—1
Pk = Z TijWik (23)
j=0

Donde x;; = §;—1,%io = 1, wj;, es el peso j del perceptron k = ij y wey
es el peso de activacion del perceptron.

El potencial p se introduce dentro de una funcién lineal o no-lineal
para determinar la salida 7;; del perceptron £ = ij. Usualmente se
usa la funcién sumatorio pero se puede usar otras funciones. La salida
del perceptron usando una funcién suma es:

1

= (2:4)

Yij

Donde 7 es una constante (a menudo escogida como 1) que afecta la
forma del sumatorio.

Usando la figura 2.2 podemos determinar la prediccién de la MLP
activando la red desde la izquierda hacia la derecha (i.e. feed-forward
activation):

Yrj = Z zl: Yij (2.5)

i=1 j=0

Donde L = H + 1 es el nimero de capas de la red.

Como se ilustra en la ecuacién 2.5 la salida se calcula como sumatorio
del sumatorio de un mapping no-lineal. Esto da un idea intuitiva de
la gran capacidad de modelizacién de este algoritmo.
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. Cptimizador

Gy === Fietng

Figura 2.3: Predicciones con un modelo en redes neuronales

La mayor ventaja de esta técnica de modelado es su capacidad de
aprendizaje basada en la minimizacién del error cuadratico, sin em-
bargo el modelo obtenido no deja de ser un modelo de ”"Caja negra”
que su analisis puede ser muy dificil (M.R. Arahal, 1997; JM Zamar-
reno, 1999).

En el area del control predictivo este método de modelado se usa,
sobre todo, para controlar sistemas de alto grado de no-linealidades y
también para acelerar la obtencion de las predicciones.

Modelos Fuzzy

La idea principal del modelado Fuzzy es el uso de una simple de-
scripcion lingtiistica del proceso, en vez de precisar las relaciones
matematicas entre las variables. Los modelos Fuzzy son muy ttiles
para la descripcion de los procesos complejos en los que no se conocen
todas las dindmicas involucradas (Babuska, 1996) .

El modelo Fuzzy se obtiene a partir de los datos del proceso usando
la capacidad funcional de aproximacion de los sistemas Fuzzy y su
capacidad de reducir el tiempo de computo considerablemente.

Este tipo de modelado tiene la ventaja de ser:
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— Facil de representar.

— Facil de entender y de depurar.

Permite adaptaciones.

Reduce mucho el nimero de datos y el esfuerzo de ingenieria.

— Muy aceptado en la industria.

Fécil de hacer las predicciones.

O Multimodelos

El modelo no-lineal obtenido por esta técnica es una combinacién con-
vexa de varios modelos lineales. El niimero de estos modelos depende
del grado de la no-linealidad que presenta el proceso. Varias estrate-
gias usan los resultados de cada modelo para calcular la secuencia
de control éptima, mientras otros métodos sélo interpolan entre los
diferentes modelos usando los algoritmos de interpolacién i.e.Métodos
Fuzzy

Otra alternativa es linealizar el modelo no-lineal del proceso alrededor
de muchos puntos de operaciéon, minimizando el coste computacional
y usando un algoritmo de control lineal (Bjarne A. Foss and Sorensen,
1995; Megias et al., 1999; El Ghoumari, 1998).

Otros métodos de modelado

Existen otros métodos de modelizacion que usan el método de de-
scomposicion del modelo no-lineal a una parte dindmica lineal y otra
constituida por un polinomio no lineal estatico. Dentro de esta familia

citamos los mas importantes:

— Representaciones de Voltera
— Modelos Hammerstein

— Modelos Weiner
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A continuacidn se describe brevemente estos modelos:

— Representaciones de Voltera:
Las series de Voltera pueden ser interpretados como una exten-
sién natural de los modelos FIR (respuesta impulso finita), a los
modelos FIR no-lineales introduciendo los productos cruzados y
polinomios en las entradas. Las series Voltera son una extension
temporal de las series de Taylor. Los modelos Voltera pueden
ser obtenidos como una aproximacion a otros modelos, o bien
directamente identificados a partir de los datos experimentales.
Los modelos Voltera pueden entonces ser obtenidos a partir de
(Doyle, 1995):

*x Modelos no lineales en ecuaciones diferenciales.
Modelos NARMAX.

Una red neuronal artificial que usa una funcién sigma.

*

*

*

Datos experimentales entrada/salida.

— Modelos Hammerstein:

Estos modelos tienen la estructura especial de facilitar el analisis
no-lineal de los procesos, con un enfoque especial para el diseno
de controladores. Los modelos Hammerstein generalizan el con-
cepto de gain-scheduling en el caso del control no lineal, y lo con-
vierte en un método riguroso de identificaciéon (Fruzzetti, 1997).
Los modelos Hammerstein estan compuestos de elementos no lin-
eales estaticos en la entrada, seguidos por un elemento dindmico
lineal (figura 2.4). Los pardmetros del modelo son determina-
dos usando datos de entrada/salida del proceso real. La parte
estatica no lineal del sistema se puede modelar por una serie N,
(ecuacién 2.6):

p
Ny, = Z%-ui (2.6)
i=1
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Entrada Zero-memory Blogue dinfmico | Output
—>  Bloque no-lineal lineal G

v

Figura 2.4: Modelo de Hammerstein

Donde p es la longitud de la serie y v es el coeficiente a deter-
minar. El segundo bloque esta representado por una funcién de
transferencia lineal cldsica (ecuaciéon 2.7)

_ _wBl™)
Gu(g ) =q¢ ™ 2.7
) =0 (2.7)
Finalmente la relacion de entrada salida del sistema es:
Bl &~
Ym (k) = q ™" u'(k 2.8
(0 =4 Jy (28)

— Modelos Weiner:

Los modelos de Weiner representados por la figura 2.5, tienen
un bloque lineal y un bloque que presenta una parte no lineal
estatica.

La senal de salida del modelo de Weiner se obtiene por el mapeo
de una senal intermedia z, a través de una funcién f (bloque no
lineal) tal como:

y(k) = f(x(k)). (2.9)

Como la senal intermedia x(k) no esta disponible, se puede esti-
mar a través de la funcién f (o por la funcién g = f=1)

z(k) = g(y(k)) (2.10)
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La funcion f debera ser inversible para que un modelo de Weiner
podra ser estimado.

El bloque dinamico lineal esta representado por un modelo ARX,
la salida x(k) se calcula por la ecuacién 2.10:

x(k) = Z 0,x(k — j) + Z osu(k — i) (2.11)

donde:

f es un parametro relacionado con la salida del modelo ARX.

o es un parametro relacionado con la entrada del modelo ARX

sustituyendo la ecuacion 2.9 en la ecuacién 2.11 obtendremos:

y(k) = f(z (k=) + Y ovulk - i)) (2.12)

Entrada Bloque dinimico Zeto-memory Output
—>) lineal x—> Blogue no-lincal ——»
y
u

Figura 2.5: Modelo de Weiner

de la ecuacion 2.10 podemos deducir que:
x(k —j) = g(y(k - j)) (2.13)

Sustituyendo la relacién 2.13 en la ecuacién 2.12; la forma
polinomial de un modelo de Weiner se obtiene como relacion de
entrada salida del sistema u(k) y y(k) y se calcula como:

yk) = £( D Ohgly(k =) + Y oulk i) (214)
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2.2.2 Calculo de las predicciones

Las predicciones se calculan en base a un tipo de modelo. Vamos a ver a
continuacion como se haria en el caso de un modelo CARIMA

Las predicciones se pueden calcular a partir del modelo de la ecuacién
2.1 en el instante t +

T
Ay(t+7) :B.u(t—l—j)—l—D.v(t+])+KC(t+j) (2.15)
Referencias
o Controles futuros Respuesta
Optimizador > forzada
Respuesta
total

ot !
Objetivos Controles pasados Respuesta

Libre

‘l
O-+—»
]

Restricciones Medidas pasadas

Figura 2.6: Célculo interno de las predicciones

En el caso de sistemas lineales, la respuesta se puede dividir en dos
partes diferentes: respuesta forzada y respuesta libre (figura 2.6). La re-
spuesta libre representa el comportamiento predicho de la salida y(t + j),
considerando una accion de control constante. La respuesta forzada o con-
trolada representa la parte de la salida que corresponde a las acciones de
control futuras. El principio de superposicién se puede usar en el caso de
los sistemas lineales. La prediccién es la suma de los dos términos (ecuacién
2.16), respuesta libre y forzada (De Keyser, 1998; Serrano, 1994a).

?J(t+j) = ylibre(t+j) +yforzada(t+j) (2-16)



28 Control avanzado

La respuesta libre se puede calcular suponiendo que los incrementos de
control son nulos Au(t) = 0 para j > 0. La respuesta forzada se calcula

mediante la ecuacion siguiente:
Yforzada = GiAU(t) + gimiAu(t — 1) + ...+ gAu(t +j — 1) (2.17)

donde g; son los elementos de la respuesta escalén del sistema G(q™").

2.2.3 Funcién de coste y optimizacion

La senal de control éptima se calcula minimizando una funcién de coste a
lo largo de un horizonte de prediccién.

La formulacion de la funcion de coste se puede hacer de muchas maneras,
pero generalmente se define un indice cuadratico. El objetivo es minimizar
el error entre la salida actual y(¢) y la trayectoria de referencia w(t) durante
un horizonte de prediccion. La formulacion general de esta funcién de coste
(ecuacién 2.18) se basa sobre la distancia entre la trayectoria de referencia
futura y la salida predicha del proceso.

J=3 M) -+ AP+ B A (218

Donde:

Ny, N5 son los limites inferior y superior del horizonte de prediccion.
N, es el horizonte de control.

0 es factor de peso de la senal de control.
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En el caso donde no hay restricciones este método proporciona una solu-
cion explicita. E1 CPBM, en el caso lineal, es matematicamente equivalente
a un problema LQG (Linear Quadratic Gaussian). Sin embargo, es la in-
clusién de las restricciones dentro del algoritmo lo que ha llevado esta técnica
a la industria (Bitmead et al., 1990).

Una vez encontrada la senal de control 6ptima, y usando la técnica del
horizonte movil, el CPBM se convierte en una estrategia de control en lazo
cerrado. Ello implica que sé6lo la primera senal de control u(t) se aplica a
la planta y todo el procedimiento se repite en cada instante de muestreo
(Pike, n.d.).

2.2.4 Sintonia del controlador

Los métodos para sintonizar un controlador predictivo son muy variados.
Antes de empezar a sintonizar un controlador, es importante fijar los obje-
tivos de control: Tiempo de respuesta, porcentaje de sobrepico integral del
error cuadratico, etc.

El objetivo principal de una buena sintonia del controlador predictivo,
es naturalmente el seguimiento de la consigna cuando hay un cambio en
esta tdltima, rechazo de perturbaciones y reduccion de sobrepico. A veces
conseguir todos estos objetivos es imposible, siempre hay que privilegiar
uno sobre los otros, y intentar tener un buen compromiso entre todos ellos.

En (Serrano, 1994a) hay un estudio de como influye cada uno de los
parametros de sintonia sobre la estabilidad, robustez y rendimiento del sis-
tema enlazo cerrado.
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2.2.5 Generacion de la trayectoria interna

Una de las ventajas importantes del control predictivo es su habilidad de
incorporar la referencia futura en su formulacion cuando se conoce a priori.
De esta forma el sistema puede reaccionar frente a un cambio eventual
de la consigna superando los posibles tiempos muertos de la planta. La
trayectoria interna w(t + j) es la respuesta deseada en el lazo cerrado del
sistema, y tiene que ser considerada en la sintonia del controlador.

La construccion de la trayectoria interna es normalmente una aproxi-
macién suave de la salida actual del proceso y(t) hacia la consigna deseada
r(t + j), por medio de un polinomio de orden variable segin los objetivos
de control.

2.3 Control predictivo no lineal

Muchos procesos presentan un comportamiento no lineal, porque operan
en puntos de operaciéon muy variados debido a las perturbaciones que les
pueden afectar o a cambios en la consigna. Los controladores lineales no
pueden resolver el problema de control para estos sistemas en la mayoria de
los casos.

El control predictivo no lineal es una buena alternativa para los proce-
sos con dinamicas dificiles, y altamente no lineales. Esta familia de contro-
ladores predictivos incorpora mas informacion del sistema a controlar, por
lo tanto el resultado de control en general es mucho mejor.

Muchas técnicas de control predictivo son lineales, basadas en modelos
lineales del sistema a controlar. Esto se explica porque un modelo lineal es
siempre suficientemente valido alrededor del punto de operacién, también
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por las técnicas avanzadas de identificacién y por que muchas plantas operan
siempre en el mismo punto y no hay perturbaciones graves. No obstante
hay casos donde las nolinealidades son muy fuertes, lo que justifica el uso
de técnicas de control predictivo no lineal.

El mayor reto para el control predictivo no lineal es la obtencién del
modelo no lineal. También es de una gran dificultad encontrar soluciones
para un problema no-convexo de control éptimo. La elaboracién de métodos
robustos es de una gran utilidad para evitar inestabilidades frente a errores
inevitables de modelado (Megias, 2000).

2.3.1 Consideraciones computacionales

El control predictivo no lineal depende de la manera como encontrar la solu-

cion al problema de programacién no-lineal en cada instante de muestreo.

Para resolver un problema de control predictivo, es necesario resolver
ambos problemas de optimizacién y integracién del modelo del sistema. El
control predictivo no lineal puede ser implementado por medio de algoritmos
de optimizacién numérica y de algebra numérica lineal. Naturalmente el
método usado para la optimizacion es la programacion cuadratica secuencial
(SQP). Es un algoritmo iterativo que calcula una aproximacién del problema
general en cada paso de integracion.

2.3.2 Estado del arte del Control Predictivo no lineal

En los ultimos anos la investigaciéon en el area del control predictivo basado
en modelos se ha centrado principalmente en el desarrollo de métodos que
garantizan la estabilidad. También se han hecho muchos esfuerzos para de-
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sarrollar métodos nuevos de modelado adecuados para este tipo de control.
Al final de este apartado se expone los tltimos avances en la industria de
paquetes de CPBM.

2.3.2.a Estabilidad

La estabilidad en el control predictivo no lineal ha sido objetivo de la investi-
gacion durante los ultimos anos. El primer resultado que se ha demostrado
para la estabilidad de sistemas no lineales fue el método de forzar el es-
tado de ser en el origen, propuesto por Keerthi y Gilbert (Keerthi, 1988)

Este trabajo fue el detonante de muchos importantes trabajos como el
método del modo dual (Michalska and Mayne, 1993), el método de restric-
ciones contractivas (Yan, 1993) y més tarde el método que se propone en los
trabajos siguientes:(Chen and Allgéwer, 1998b; DeNicolao et al., 1998; Jad-
babaie, 1999), que consiste en usar un coste apropiado al estado final en los
problemas del control 6ptimo. Este método fue anteriormente propuesto
por Rawlings en (Rawlings and Muske, 1993) para sistemas lineales.

Estos métodos vienen desarrollados a continuacion:

e Restricciones terminales de igualdad

Consiste en forzar a que el estado sea nulo en el final del horizonte de
prediccion.

T(t+T,) =0 (2.19)

Este Método es muy intuitivo en la teoria del control LQ, porque es
equivalente a poner condiciones iniciales infinitas en la ecuacién de
Riccati((Kleinman, 1974)). La explicacién es, si el sistema estd en
el origen al final del horizonte con una entrada nula y sin perturba-
ciones, seguira siempre en el origen. La formulacién del problema de
optimizacién se resuelve mediante las ecuaciones 2.20 y 2.21
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min » _ f(x(k + ), u(k, ) (2.20)

sujeta a :

T(k+j+1)= f(@(k+7),ulk+7)),2(k) = z(k)
u(k+7) e U,j €[0,N,] (2.21)
z(k+ Ny) =0

Donde T5, = II)V—; y

N5 es el horizonte de prediccién

Pm €s el periodo de muestreo

f es una funcién no lineal

x(k+j) es el estado del sistema en el instante k+j

u(k+j) es la senal de control en el instante k+j

e Horizonte variable en modo dual

La solucién exacta del problema de estabilidad con el método an-
terior necesita un nimero de iteraciones infinito en el caso no-lineal.
(Michalska and Mayne, 1993) ha propuesto una aproximacién de poner
restricciones terminales de inigualdad, es decir, que el estado terminal
este dentro de una region reducida al final del horizonte de prediccién,
y realimentado por un estado linealizado localmente.

Al contrario de las restricciones terminales de igualdad (ecuacién 2.20),
las restricciones terminales de inigualdad se expresan por la ecuacién
2.22

z(t + Ny) € Q (2.22)
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Donde {2 es la region terminal

Las ventajas de este método son su eficiencia durante la optimizacion,
y que presenta menos problemas de factibilidad.

Los inconvenientes de este método son su dificil implementacion ya que
requiere un cambio de estrategia de control si el estado esta dentro
de la region terminal. Ademads necesita determinar un estado lineal
estable para la realimentacién y por fin una formulacién adecuada de
la region terminal (2.

Control predictivo contractivo

Este método propuesto por (Yan, 1993; Oliveira et al., 1995), se re-
sume en imponer al vector de estados una contraccién con un factor
predeterminado, llamada restricciones de contraccion. El problema
de optimizacién se formula entonces por las ecuaciones 2.23 y 2.24

min  J(z(t),u(t), T.) (2.23)

.
sujeta a

la(t + N2)[I” < o?[|(2) ]2

T = f(z,u), z(t) = z(t)

u(r) e Uyt € [t,t +T)] (2.24)
T, €[t+ N1,t+ No

et + No)|2 < a2l (t)

maz e asr)||(7)|* < Bz ()]
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Este método tiene la ventaja por sus propiedades de estabilidad ex-
ponencial. Sin embargo su mayor inconveniente es su dificil imple-
mentacién en la practica, y que no hay garantia de factibilidad en
cada instante de muestreo.

e CPBM lineal con una linealizacion de realimentacién

Este método combina la linealizacion feedback y las propiedades de
estabilidad del control predictivo lineal con restricciones. Este método
fue propuesto por (Oliveira and Morari, 1995). El problema de este
método es la complejidad que puede generar la linealizacién feedback.

e CPBM con horizonte Casi-infinito

Este método introduce un término de penalidad terminal E(z(t+7),))
en la funcién de coste. Este término se determina a priori.

e

Minimizar fttJrNZ f(z(7),u(r))dr + E(x(t + N2))

sujeta a  Z(1) € X, € [t,t +T)]

¢ i=f(z,u), #(t) =zt (2.25)
u(r) e U, € [t, t + T}
z(t+1T.) €

En resumen, para sistemas no-lineales, la formulaciéon del problema de
estabilidad en el control predictivo, se pone restricciones al estado terminal
en el lazo abierto. Este método no garantiza la estabilidad y su aplicacién
en tiempo real es muy dificil. Por otra parte, en la practica para determi-
nados sistemas se puede conseguir la estabilidad sin imponer restricciones
artificiales escogiendo los valores adecuados de los pardmetros de la funcién
de coste. Sin embargo, estos métodos practicos no tienen ninguna base
tedrica.
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Otro método que garantiza la estabilidad sin poner restricciones del
estado terminal fue propuesto por Jadbabaie en (Jadbabaie, 1999) usando
la funcion de Liyapunov como estado terminal. Este método no contempla
el caso de restricciones en las entradas.

En 1998 De Nicolau (DeNicolao et al., 1998) propuso un método que
establece la estabilidad exponencial para sistemas no-lineales discretos. Este
método propone un coste terminal en el infinito si el estado terminal es fuera,
de una regién predeterminada, eleccion que no garantiza la factibilidad del
problema de control 6ptimo.

Finalmente el tltimo trabajo citado es el de Fontes (Fontes, 2001) que
propone una solucién con un libre estado terminal (sin restricciones artifi-
ciales). Calcula la sefial de control resolviendo la secuencia del problema
de control 6ptimo usando el estado del sistema actual como estado inicial.
Este método demuestra la eficiencia del algoritmo de optimizacion, y sobre
todo puede demostrar la existencia o no a priori de la estabilidad.

2.3.2.b Desarrollo de modelos

Tres preguntas fundamentales se imponen a la hora de escoger una estrategia
de modelado o otra siempre con fines de control:

e ; Que informacion explicita es necesaria para lograr un nivel determi-
nado de rendimiento?

e ;Que limitacion fundamental tiene el rendimiento del controlador in-
dependientemente del grado de fiabilidad del modelo?

e ;,Que compromiso hay entre la fiabilidad del modelado, el rendimiento
del control y la estabilidad?
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En este apartado se contesta a estas preguntas exponiendo los métodos
de modelado utilizados y analizando que ventaja tiene una o otra. Dentro

de muchos métodos, citamos los mas importantes:

e Modelado usando principios fundamentales : La tendencia de
la investigacién en este campo se dirige hacia la reduccion del orden
del modelo. La mayoria de los modelos son muy complejos y el hecho
de describirlos con detalle puede conducir a cientos de ecuaciones. En
el caso del control predictivo la complejidad de las ecuaciones puede
resultar innecesaria, y se puede describir las dindmicas mas relevantes
del proceso con un numero mucho mas reducido de ecuaciones. FEl
objetivo de esta técnica de reduccién del orden del modelo es obtener
un modelo con un orden reducido con una capacidad predictiva del
comportamiento del sistema.

Un método de un gran interés, que se utiliza sobre todo en los sis-
temas fluidos, es el método de generacién de un largo rango de datos
y hacer una proyeccién ortogonal sobre los datos. (Sirovich, 1991).
Esta técnica no ha tenido mucho éxito en el mundo del control, prob-
ablemente porque el caso lineal se puede resolver sin necesidad de
datos. Sin embargo esta técnica puede ser una buena solucién para el
problema de la reducciéon del orden del modelo.

e Modelado empirico: La investigacion en este campo se dirige ha-
cia la generacion de los datos. En este sentido es fundamental saber
que la fiabilidad de cualquier modelo empirico estd intrinsecamente
relacionada con los datos usados para la construcciéon del modelo.
Es importante destacar que en el caso de los sistemas no-lineales es
muy dificil saber que tipo de entradas hay que aplicar al sistema para
obtener los datos, incluso si se pudiera hacer cualquier tipo de experi-
mentos y para un tiempo bastante grande el tinico resultado es aplicar
un modelo de Voltera de segundo orden.
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Es de una gran importancia estudiar la eficiencia de los experimentos
de identificacion para generar los datos que tienen suficiente informa-
cion del sistema a controlar. Es evidente que cuando se trabaja en el
lazo cerrado un buen experimento de identificacion tiene que llevar a
un buen resultado de control, sin embargo esta condiciéon depende del
controlador que a su vez depende del modelo. Es un gran dilema en
el caso de disenar controladores basados en la identificaciéon de mod-
elos, y la tinica solucién posible parece ser un diseno iterativo donde
el modelo es continuamente mejorado por los nuevos datos obtenidos
de la identificacion.

En general, cualquier modelo empirico es una aproximacién de la
dindmica del sistema, por esta razén el problema de incertidumbre
del modelo no puede ignorarse o tratarse heuristicamente. Ambas in-
certidumbres, paramétricas y estructurales, son significantes. Estas
incertidumbres estan principalmente determinadas por la cantidad y
densidad de los datos, de aqui el problema es directamente relaciona-
do con el diseno del experimento de identificacién. Desde el punto
de vista de diseno de la estrategia de control podemos disenar un
controlador o restringir el calculo de la senal de control para que la
parte incierta del modelo no afecta al rendimiento y evitar un com-
portamiento oscilatorio o inestable. Este problema se clasifica dentro
de la técnica de control robusto. Para aplicar esta técnica hay que
aplicar un método para capturar la incertidumbre en un base cuanti-
tativa (B. Cooley, 1997; Gevers, 1991).

Otro método para reducir la cantidad de incertidumbres es continuar
de mejorar el modelo en-linea basando se sobre los nuevos datos. Esto
nos conduce a la técnica del control adaptativo.

Modelado integrado

Esta técnica consiste en usar las dos técnicas de modelado, empirica
y basada en principios fundamentales. Tiene un gran interés porque
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en la practica se necesitan ambas cosas. El conocimiento fundamental
y los datos, y que cada una de las técnicas es necesaria para obtener
un buen modelo. En este caso, el éxito de la operacion de modelado
depende de la habilidad de combinar entre las informaciones sacadas
a partir de la dos técnicas.

La integracién se puede hacer de varias maneras:

— Un modelo basado en principios fundamentales tiene que ser us-
ado solamente para fines de simulaciones con el objetivo de tener
una vision sobre el diseno de los experimentos y la seleccién de
la estructura de los modelos. Virtualmente los simuladores no
imponen ninguna restriccion en el sentido de la cantidad y tipo
de los datos que pueden ser recogidos. Es ideal para disenar ex-
perimentos de identificacién viables que dan una vision clara del
sistema sin preocuparse de problemas de inestabilidad. Ademaés
pueden ofrecer indicaciones de cuantos datos se necesitan y que
rendimiento en el lazo cerrado se tiene que esperar finalmente.
Incluso en el caso de que si tengamos un modelo fundamental
muy fiable, un modelo empirico puede ofrecer una manera de
obtener un modelo mas simple que es mas facil y "docil” a la
hora de usarlo en-linea.

— La situacién tipica seria primero escribir las ecuaciones basicas
representando los balances masicos y energéticos, pero se da
poco interés a algunas informaciones criticas cémo la relaciones
cinéticas y termodinamicas. En este caso hay que incluir una
caja negra dentro de modelo fundamental (basado en modelos
fundamentales). La pregunta clave es cémo hay que incluir es-
ta caja negra o estimar los pardmetros mas relevantes en base
de los datos de entrada-salida de la planta. El modelo resul-
tante todavia puede tener solamente una capacidad predictiva
de extrapolacion y conducir nos a problemas en lazo cerrado. Si
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embargo, es probable que el problema sea menos severo.

Otro método es incluir dentro de modelo empirico algunas re-
stricciones que surgen del entendimiento del proceso a partir de
modelo fundamental. Este método se conoce como Caja de iden-
tificacion gris (grey box identification) en la literatura de la iden-
tificacién de sistemas (Tulleken, 1993). Cémo es imposible en-
contrar restricciones que puedan ser universalmente aplicables a
todos los procesos, seria seguramente mds interesante examinar
que tipo de restricciones son mas relevantes para cada tipo de
Procesos.

En algunos casos, modelos de orden reducido, se pueden elaborar
en base a los conocimientos que tenemos sobre las caracteristicas
intrinsecas de los sistemas dinamicos. El modelo ” traveling wave”
de las columnas de destilacion de alta pureza es un buen ejemplo
de ello (Marquart, 1987).

En el caso que se pueda encontrar un sistema de ecuaciones difer-
enciales que describan bien el comportamiento de un sistema,
el diseno de un controlador predictivo puede resultar dificil por
culpa de la imposibilidad de modelar las perturbaciones y sus
caracteristicas estadisticas. En este caso, los residuos (errores de
prediccién del modelo fundamental), pueden representarse por
un modelo empirico. Es particularmente atractivo desde el pun-
to de vista de que en el lazo cerrado sélo se afectaran las variables
manipuladas cuya influencia se predice por medio del modelo fun-
damental. La parte del modelo combinado que tiene un buena
capacidad de prediccion. Los residuos que representan los efectos
de las perturbaciones no medibles y los ruidos se pueden modelar
usando los datos histéricos.
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2.3.2.c Aplicaciones en la industria

En la mayoria de los paquetes del control predictivo se han adoptado una
serie de técnicas para resolver el problema de control:

e Utilizacion de modelos en el espacio de estados obtenidos de la iden-
tificacién o principios fundamentales. (DMC / Aspen Target)

e Simplificacién de los modelos. (MVC y Process Perfecter)

e Utilizacion de los modelos basados en principios fundamentales con
un filtro de Kalman. (NOVA-NLC)

e Considerar las perturbaciones constantes e integradas como estrate-
gias feedback.(NOVA-NLC)

e Las acciones de control son penalizadas por diferentes estrategias:
trayectoria de referencia, factor de peso sobre la salida. (MVC y
Process Perfecter)

e Consideracién de las restricciones en el espacio de estados.(NOVA-
NLC)

e Muchos paquetes aplican restricciones blandas en las VC y restric-
ciones duras en las VM.(Aspen Target, MVC, NOVA-NLC, etc.)

El nimero total de las aplicaciones es mas de 4600 !, cabe destacar que
hasta 1995 este nimero era sélo de 2200. La mayoria de las aplicaciones se
han usado primeramente en la industria petroquimica y de refineria. De-
spués esta técnica fue adoptada POR las industrias de papel y quimica.
Hoy en dia varias industrias tienen implementadas aplicaciones (automdvil,

LEl nimero no incluye las aplicaciones patentadas o implementadas internamente en
la industria
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microelectrénica, aeroespacial, etc.) Aspentch es la compania con més apli-
caciones (1850) tiene en el mercado y el mayor nimero de variables (603
VC x 283 VM) (Lee, 2001).

Los cambios recientes en la tecnologia del CPBM se centran en los as-
pectos siguientes:

e Técnicas de identificacién: en el CPBM sélo se usaba el método de los
minimos cuadrados. Ahora en la industria se puede encontrar técnicas
nuevas como el método del error de prediccion, subespacio, y minimos

cuadrados recursivos.
e Utilizacion de filtros: Muchos paquetes incluyen filtros de Kalman

e Estabilidad nominal: En este aspecto no se ha hecho muchos esfuerzos.
Sintonizar bien el controlador es la tinica manera para garantizar la
estabilidad de estos paquetes industriales.

e Modelos: Varios tipos de modelos han sido introducidos en los pa-
quetes industriales como: modelos en funcion de trasferencia, en el
espacio de estados, modelos adaptativos y multimodelos (Connoisseur
donde se han usado 12 modelos distintos para una sola aplicacion).

Los aspectos anteriores han aportado a los paquetes industriales mas
robustez, rapidez de calculo y fiabilidad en control. Sin embargo los
obstaculos que se encuentran son:

— Desarrollo de modelos no lineales

— Estimacion de estado

— Velocidad de céalculo en tiempo real
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2.4 Resumen

Este capitulo presenta un estudio sobre la estrategia de control predictivo
basado en modelos en general. Se analiza la evolucion de este controlador
desde las ideas bdsicas de este control (Lee y Markus (1967) y Fleming y
Rishel (1975)) hasta llegar a las diferentes técnicas de CPBM modernas
(GPC, DMC, etc.). También se analizan los aspectos de implementacion de
este controlador, dependiendo de la eleccién del modelo, la funcién de coste
y los pardmetros de sintonia.

Al final de este capitulo se presenta un estudio sobre el estado de arte
del CPBM en los aspectos siguientes:

e Fstabilidad
e Desarrollo de modelos

e Aplicaciones en la industria
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Capitulo 3

Modelado del invernadero

Para aplicar el control predictivo es necesario disponer de un modelo del
proceso que se quiere controlar. En este capitulo se describe con detalle
un sistema agricola como es el invernadero y su interacciéon con su entorno.
Es importante destacar que este sistema se puede modelar de dos maneras
diferentes. La primera es sin considerar el cultivo. De esta forma se estudian
sOlo las variables climaticas dentro del invernadero, despreciando el efecto de
las plantas sobre el clima interno de este. La segunda forma, es incorporar
el modelo del cultivo. Asi, podemos estudiar el crecimiento de las plantas
bajo un cierto clima creado por el invernadero. En este capitulo se van a
estudiar las dos formas de modelar el invernadero, ya que en una primera
fase se estudia el control predictivo sobre un invernadero vacio de plantas.
Una vez este controlador este implantado lo aplicaremos a un invernadero
con plantas.

Este trabajo de modelizacion tiene una doble finalidad. El primer ob-
jetivo es obtener un modelo para aplicar el Control predictivo. El segundo
objetivo es obtener un modelo validado para fines de simulacion y estudio
del clima interior, y del comportamiento de las plantas. Este modelo tiene la

45
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caracteristica de ser lo suficientemente general para representar los sistemas
industriales de produccién en invernaderos, que al mismo tiempo sirve como
planta piloto de los experimentos presentados en esta tesis.

En la primera parte de este capitulo se describen los fenémenos que
influyen sobre el clima del invernadero. Principalmente la ventilacion, ra-
diacién solar y los procesos de intercambio por conveccion, conduccién y
radiacién térmica.

En la segunda parte se desarrolla un modelo del clima que describe la
evoluciéon de la temperatura interna, la humedad interna y la concentracion

de COa.

El desarrollo de un modelo de crecimiento de la planta estudiada se hace
en la tercera parte. Esta planta se caracteriza por su interés econémico, y
también por no tener muchas variables de estado que puedan dificultar la
optimizaciéon en-linea del proceso de produccion.

3.1 Descripcién del proceso

El invernadero es un recinto cerrado donde la diferencia entre el clima inte-
rior y exterior se crea principalmente por la cubierta, mediante la radiacién
solar y los mecanismos del estancamiento de aire. La radiacion se constituye
de dos componentes, la onda corta que proviene directamente del sol, y la
onda larga que proviene por emision del suelo, el sistema de calefaccion, las
plantas y la transmisién por la cubierta (figura 3.1).

El estancamiento de aire se debe al poco cambio de aire que hay entre
dentro y fuera del invernadero. Los fenémenos que influyen sobre el clima
dentro del invernadero son :
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Aire externo

Aire interno

s

4 Sistema de calefaccion
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Ts.1 Suelo

Figura 3.1: Cambios energéticos en un invernadero

e La ventilacion : es un factor determinante en la totalidad del clima
interno. Su influencia se extiende sobre la temperatura, la humedad
y sobre la concentracion de COs.

e La radiacién solar: La radiacién solar influye mucho sobre la tem-
peratura interior por medio de la cantidad de energia que proporciona.
Es una radiaciéon de onda corta, con una longitud de onda de entre
0.2y5 pum.

e Los procesos de intercambio por conveccién:

Los intercambios por conveccién se manifiestan con todas las estruc-
turas existentes dentro del invernadero. Su influencia es principal-
mente sobre la temperatura interna. En la mayoria de los invernaderos

estos procesos se pueden resumir en:

— Intercambios del aire interior a la cara interna del material de la
cubierta.
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— Intercambios de la cara exterior de la cubierta al aire exterior.

— Intercambios a nivel de la cubierta.

A continuacién se describe con mas detalle cada uno de estos fenémenos
que influyen sobre el ambiente dentro del invernadero.

3.1.1 Ventilacion

La ventilacion es un fenémeno que tiene un papel muy importante en la de-
terminacién del clima del invernadero. Su influencia es determinante sobre
la temperatura, la humedad, y el nivel de CO, dentro del invernadero. Mu-
chos estudios se han hecho para determinar la influencia de la ventilacion
sobre la temperatura, y su relacion con la velocidad del viento y el grado
de apertura de las ventanas. Brown y Solvason en 1962 realizaron el primer
estudio tedrico sobre la ventilacién y su relacién con la diferencia de tem-
peratura entre dentro y fuera del invernadero. Kozai y Sase en 1978 fueron
los primeros en presentar un modelo de ventilaciéon de un invernadero. Este
modelo relaciona la ventilacién, la apertura de las ventanas y la velocidad
del viento en un invernadero de apertura simple (una sola ventana) en el
techo. Es un modelo cuantitativo de la ventilaciéon en un invernadero.

3.1.1.a Caracteristicas de flujo de aire en una ventana

La apertura de una ventana causa una diferencia de presiéon Ap entre el
interior y el exterior del invernadero, un flujo de aire ®, se produce hacia la
zona, con menor presion. Este flujo @, se puede modelar como el producto
de la velocidad del aire v y la superficie de la apertura Ag:

(I)v = EAO (31)
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La diferencia de presiéon se puede deducir del numero de Euler FE,,
definido como la divisién de la diferencia de presiéon Ap por la energia
cinética por unidad de volumen.

B, =2 (3.2)

De las ecuaciones 3.1 y 3.2 podemos calcular la diferencia de presién:
E, [(®,)°
Ap = —p| 2 3.3
b= 3.3
Donde:
E, Numero de Euler llamado también factor de aspecto y depende de la
forma geométrica de la ventana
p es la densidad del aire [Kgm 3]
®, es el flujo de aire [m3s™!]
Ay es la superficie basica de apertura de la ventana [m?] (Area ABCD)

(figura 3.2)

La apertura real A, se puede expresar en funcién de la apertura basica A
de la forma siguiente: A,, = Aof((),  es el dngulo de apertura y f es una
funcién que varia segiin el tipo de apertura (figura 3.2).

3.1.1.b Fuerzas Involucradas en la ventilacién

La ventilacion natural se debe a dos factores, el efecto del viento y el efecto
de la diferencia de temperatura entre el interior y el exterior del invernadero.
A continuacién se describen con mas detalle estos dos factores responsables
de la ventilacion.
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A

Figura 3.2: Ventana de ventilacién

Efecto del viento La presion estatica debida al efecto del viento es pro-

Pa =2

porcional a la energia cinética media del viento (%u7) y se define con la

siguiente ecuacion:

Pa_—
Py = Kp5u12 (3.4)
pPa es la densidad del aire externo. K, es el coeficiente de presién. A partir de
la ecuacion 3.4, se puede deducir que el flujo de aire es entrante o saliente,

dependiendo de que el valor K, sea negativo o positivo.

El flujo de aire debido al efecto de viento es el producto de la velocidad
del aire por toda la superficie de la apertura de la ventana. Se calcula
mediante la ecuacion siguiente:

Qv = /ﬂ dA (3.5)

donde Ay es la superficie basica de la ventana (Superficie ABCD , figura
3.2).

Efecto de la temperatura Bajo la suposicion de que la temperatura es
uniforme dentro del invernadero. La diferencia de presién vertical se puede
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expresar en funcion de la diferencia de temperatura entre dentro y fuera del
invernadero:

AP(y) = AP — pg(£>y

= (3.6)

donde:

AP(y) es la diferencia de presion vertical [kPa).

APy es la diferencia de presién a nivel del suelo [kPal.

p es la densidad del aire en el exterior[ K gm 3.

g es la aceleracion gravitacional [ms™2).

AT es la diferencia de temperatura entre dentro y fuera [°C].

T es la temperatura del aire exterior[°C].

A partir de la ecuacién 3.3, la velocidad del aire en la apertura se puede

_ 2AP :
u= ( OF. ) (3.7)

Sustituyendo AP en la ecuacién 3.7 obtendremos la ecuacion siguiente:

o= (o) (am- (3] o

u

deducir como:

El flujo de aire debido a la temperatura @, se define como la integral de la
velocidad del aire a lo largo de toda la altura H de la ventana:

o, = L/OHﬂ(y)dy (3.9)
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Donde L es la longitud de la ventana.

Debido a que la resolucion de esta integral es muy dificil de calcular
(P. Munoz, 1998), se hace una aproximacién de segundo orden. Finalmente
se obtiene el flujo de aire térmico por la ecuacién siguiente:

[ 210 /A

Donde:

Cy es el coeficiente de descarga de la ventana (P. Munoz, 1998; Jong, 1990).
H es la altura de la ventana.

L es la longitud de la ventana.

3.1.1.c Ventilacion resultante

Aplicando el principio de conservacion de la masa al aire del invernadero,
la cantidad de aire entrante es igual a la cantidad de aire saliente del inver-
nadero, por tanto:

Qv+ P =0 (3.11)

A partir de la ecuacién 3.11 se puede deducir si la ventilacién se debe al
efecto de viento o al efecto de temperatura, en un invernadero de tipo Venlo
(invernadero estudiado en este trabajo) los efectos eélicos dominan sobre los
efectos térmicos cuando (Matallana G.A, 1995):

3V > (AT)2 (3.12)

V' es la velocidad de viento fuera del invernadero[ms™'].
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AT es la diferencia entre las temperaturas interna y externa[°C].

Como se puede deducir de la ecuacién 3.12 el efecto térmico predomina
solamente a bajas velocidades de viento. Asi en el caso de una velocidad de
1 m/s el efecto térmico predominard a partir de una diferencia térmica de 9
°C. En condiciones meteorolégicas mediterrdneas casi siempre predominara
el efecto edlico.

3.1.2 Radiacién solar

La radiacion solar es una radiacién de onda corta con una longitud de onda
entre 0.2 y 5 um. Esta radiacion es la principal responsable de la fotosintesis,
y también es la principal fuente de energia en el invernadero.

Tanto la produccion, como el clima en los invernaderos, depende mucho
de la interaccion de la radiacién de onda corta con la cubierta. El factor de
transmisién determina que cantidad de radiacion entrante esta disponible
para el crecimiento del cultivo. La misma cantidad también contribuye
directamente al equilibrio de energia de las plantas. La radiacién absorbida
por la cubierta del invernadero contribuye directamente al equilibrio de
energia de la cubierta.

La cubierta de vidrio es opaca a la radiacién de onda larga (superior que
3 pm). La cubierta entonces actiia como una barrera entre el invernadero
y este tipo de radiaciones. Asi la interaccién de la radiacién de onda larga
con la cubierta contribuye sélo en el balance energético de esta ultima. Este

fenomeno es el llamado efecto invernadero.

La radiacion de onda corta proviene directamente del sol como radiacion
directa o del cielo como radiacion difusa. Los dos tipos de radiaciones tienen
diferentes caracteristicas espectrales y geométricas.
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La geometria de la radiacion directa se caracteriza a partir de la posicion
del sol, que naturalmente depende del tiempo y del dia. La transmisién de
la cubierta del invernadero se puede calcular a partir de la posicion del sol y
de las caracteristicas geométricas del invernadero si las propiedades opticas
de la cubierta son conocidas.

En su impacto con la cubierta, la radiaciéon de onda corta se divide en
tres partes:

e Reflejada: I
e Absorbida: I4

e Transmitida: Iy

Ir

Ia

I

Figura 3.3: Reflexion Ig, Absorcién [,, y transmision I; de una radiacion
incidente [

El flujo de energia radiante que incide sobre una superficie 2 proveniente
de otra superficie 1 se calcula a partir del balance térmico aplicando las
leyes de termodindmica:

By = qiA Fiy (3.13)



Sec. 3.1. Descripcion del proceso 55

donde:

F' es el factor de forma que depende de la cantidad de energia emitida por
la superficie 1

A es la superficie

De la misma manera, el flujo de energia radiante que incide sobre una su-
perficie 1 proveniente de otra superficie 2 es:

Ey = quAsFy (3-14)
La transferencia neta se puede calcular por la relacion siguiente:

Q2 = (A1 F12 — @@ AsFy (3.15)

3.1.3 Procesos de intercambio por conveccion-conduccién

A continuacion se describe los diferentes intercambios de energia por con-

veccion. Se pueden resumir en tres grupos:

[ Intercambios entre el aire interior y la cara interna del material de cobertura

es proporcional a la diferencia de temperatura entre las dos temper-
aturas. Se pueden calcular mediante la ecuacion siguiente:

Qi = hi(ti — i) [(Wm 2] (3.16)

donde h; [%] es el coeficiente superficial de conveccién, t; y t,; son
las temperaturas interna del invernadero y de la cara interior de la

cubierta respectivamente.
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[0 Intercambios entre la cara exterior de la cubierta y el aire exterior es

proporcional a la diferencia de temperatura entre las dos temperat-
uras, y se definen por la siguiente ecuacion:

Qce = he(tpe — te) (Wm™?] (3.17)

donde h, es el factor de conveccién exterior [W m=2 °C™1], ¢, es la
temperatura exterior [°C], t,. es la temperatura de la cara externa de
la cubierta.

[ Intercambios a nivel de la cubierta También es proporcional a la difer-

encia de temperatura entre las dos temperaturas. Vienen definidos por

la expresién siguiente:

Qe = g(tpi — tpe) [(W.m™?] (3.18)

donde X es la conductibilidad térmica [W m~! °C~1], e es el espesor de
la cubierta, t,; y ¢, son las temperaturas de la cara interna y externa
de la cubierta respectivamente.

O Radiacién térmica La cubierta en el invernadero estudiado en este

trabajo es totalmente opaca, por esta razon la radiacién térmica es
despreciable y no se tiene en cuenta, ya que su influencia es muy
pequena sobre los balances energéticos del invernadero.

3.2 Modelo dinamico del invernadero

En la literatura se puede encontrar muchos modelos de invernaderos, depen-
diendo de los fines de los estudios, se da mas o menos importancia a algunos
fendmenos. En este apartado se desarrolla un modelo no lineal incluyendo
todas las dindmicas importantes para la aplicacién del control predictivo



Sec. 3.2. Modelo dinamico del invernadero 57

no lineal. Las dindamicas incluidas en este modelo son la temperatura, la
humedad y el nivel de CO;. También se integra el modelo de crecimiento
de las plantas. La planta escogida para el modelado es la lechuga.

Se ha elegido el modelo de la lechuga por las razones siguientes:

e Modelo suficientemente desarrollado y validado por varios estudios.

e Modelo no demasiado complejo. Asi a la hora de integrarlo en el
proceso de optimizacion no conlleva muchas variables adicionales.

e Planta bastante solicitada en los mercados europeos, por lo tanto su
produccién es de gran interés econémico.

El modelo propuesto en este trabajo es general y se puede aplicar a
todos los tipos de invernaderos sin introducir grandes cambios. Las dos
grandes familias de invernaderos son los de pléstico (abundantes en paises
del mediterrdneo), y los de vidrio (que se usan mas en los paises del norte
de Europa). La gran diferencia entonces es la cubierta y hay que modificar
las caracteristicas de esta ultima segtn el tipo de invernadero que se quiere
modelar.

El invernadero modelado aqui es un invernadero construido en el Insti-
tute for Horticultural and Agricultural Engineering (ITG) de la Universidad
de Hannover (Alemania). Es un invernadero general y se puede encontrar
en cualquier sistema de produccién agricola.

3.2.1 Temperatura interna

La evolucion de temperatura interna depende de los siguientes factores:
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La calefaccion

La radiacion solar

La ventilacién

La influencia del suelo

A continuacion se describe con mas detalle cada punto de estos factores

determinantes de la temperatura interna del invernadero.

3.2.1.a Calefaccion

Generalmente existen dos tipos de sistemas de calefaccion que se usan en
los invernaderos:

e Sistemas por agua caliente: consiste en tuberias de hierro distribuidas
a lo largo de las paredes del invernadero, donde circula agua caliente

proveniente de una caldera dispuesta fuera del invernadero.

e Generador de aire caliente: consiste en un ventilador que proporciona
aire caliente al invernadero.

En el invernadero estudiado en este trabajo el sistema de calefaccién
usado es del primer tipo, que usa agua caliente.

El sistema de calefaccion tiene mucha importancia en la determinacién
de la temperatura interna del invernadero, su influencia Q.. Es propor-
cional a la diferencia entre la temperatura interior del invernadero y la del
sistema de calefaccion. Se puede describir por la ecuaciéon siguiente:

Qcal = kc(Tp - T'z) (319)
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donde:

k. es el coeficiente de transmisién térmica [W m—2 °C~!]
T, es la temperatura del agua dentro del sistema de calefaccién [°C|

T; es la temperatura interior del invernadero [°C]

La temperatura del agua dentro de los conductos de calefaccion es la vari-
able de control.

3.2.1.b Radiacién solar

La cantidad de radiacién solar que entra al invernadero, es proporcional al
factor de transmision de la cubierta. Esta descrita por la ecuacién siguiente:

Qrad = kradG (320)

donde:

krqq es el factor de conversién de la radiacion por la cubierta [-].

G es la radiacién de onda corta [Wm™2].

3.2.1.c Ventilacion

Una de las consecuencias de la ventilacion es la reducciéon de la temperatura
del invernadero. Depende de la diferencia de temperatura que hay entre
dentro y fuera del invernadero. Es la suma de dos factores, el primer factor
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es por ventilacion y el segundo por transmisiéon a través la cubierta. Su
accion se puede calcular por la ecuacion siguiente:

Qvent = (kvq)vent + kr)(T'z - To) (321)

donde:

k, es la capacidad calorifica por unidad volumétrica de aire.

k. es el coeficiente de transmisién de energia a través de la cubierta.
T; es la temperatura interior del invernadero.

T, es la temperatura exterior.

Dens €s el flujo de aire causado por la ventilacién

El flujo de aire causado por ventilacién a través de las ventanas ®,ep;, se
calcula a partir de la velocidad del viento y de la apertura de las ventanas
de ventilacién. Este flujo depende principalmente del grado de apertura de
las ventanas A y de los escapes que pueda tener el invernadero c... Se
puede calcular por la ecuacién siguiente (Jong, 1990):

alUls

—_— Uws | W esc 3.22
1+a2Uls+a3—|—a4 ) +c ( )

CI)vent = A<

donde:

A es la apertura de las ventanas por m? [%]

ay, as, az y a4 son factores de parametrizacién de la funcion de ventilacién

Uis v Uys son los grados de apertura de las ventanas [%)]
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W es la velocidad del viento [ms™']

Cese €5 el término de escape de aire a través de las grietas del invernadero
[ms™!]

3.2.1.d Influencia del suelo

La temperatura del suelo influye mucho sobre la temperatura del inver-
nadero. La cantidad de energia aportada por el suelo es proporcional a la
diferencia entre la temperatura del suelo T y la del interior del invernadero
T;. Su contribucién se describe por la ecuacién siguiente:

quelo - ks(Ts - 7—;) (323)

donde:

ks es el coeficiente de transmisién de calor a través del suelo [W °C~! m—2]
T, es la temperatura del suelo [°C]

T; es la temperatura interior [°C]

3.2.1.e Submodelo de temperatura

Aplicando un balance energético al aire interior del invernadero se obtiene

la siguiente ecuacién diferencial:

dT; 1
= (QTGd + Qcal + quelo - Qvent) (324)

dt Ceapyq

donde:

Ceapq €8 la capacidad térmica del aire del invernadero [Wm 2°C!]
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Qraa es el flujo de energia que proviene del sol [Wm ™2
Qcar es el flujo de energia que proviene del sistema de calefaccién [Wm™2]
Qsuelo ©s el flujo de energia que proviene del suelo [Wm 2]

Quent €s el flujo de energia perdida por ventilacién, infiltracion, conduccién
y conduccién [Wm ™2

3.2.2 Humedad interna

La humedad interna estd relacionada con la transpiracion de la vegetacion
D pum transp K gm s~ 1], la ventilacion @pympent [Kgm s~ y el aporte de
los humidificadores ®pym. oq (fog systems) [Kgm 2s7'] en el caso de los
invernaderos que usan este tipo de controles.

3.2.2.a Ventilacion

El intercambio del vapor de agua ®pum, vent [Kgm_Qs_l] a través de la ven-
tilacion se puede modelar como el producto del flujo de aire ®pypm pent ¥ 1a
diferencia entre la humedad exterior y interior. Se puede describir por la
ecuacion siguiente:

q)hum,vent = (I)vent(‘/; - ‘/;)) (325)

donde:

Dot es el flujo de aire a través de las ventanas [ms 1]
V; es la humedad absoluta dentro del invernadero [K gm ™3]

V, es la humedad absoluta fuera del invernadero [K gm ™3]
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3.2.2.b Transpiracion

La transpiracién de la vegetacion actia como una fuente de vapor de agua al
aire interior del invernadero. El motor de este fendmeno es la diferencia entre
la presion del aire del invernadero y la cavidad sub-estomatal. La presion
de saturacién estd determinada por la temperatura del cultivo (equivalente
a la temperatura del aire en este modelo)(Henten, 1994). La transpiracién
del cultivo se describe por:

. C1C0m,0 3T
Dpumtransy = (1 — € P )apm | —m————eTites =V 3.26
" ! P ( ) b <aR(T'i +tabs) ) ( )
donde:
ay[—], ax[Jm™3], az[—], a4[°C] son pardmetros de saturacién de presién del

vapor de agua.

a; es un factor de parametrizacién de la funcién de reduccion de la tran-
spiraciéon [m?Kg™'].

P es el peso seco estructural [Kgm™2].

arm es el coeficiente de transmisién de masa [ms™1).

am,o es la masa molecular del agua [Kg kmol™"].

ar es la constante de gases perfectos [JK ' kmol™"].

T; es la temperatura interior [°C].

taps €s la temperatura absoluta [K].

V; es la humedad absoluta dentro del invernadero [Kgm™2].

¢y es el pardmetro de saturacién de presion del vapor de agua.
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co es el pardmetro de saturacién de presion del vapor de agua.
c3 es el pardmetro de saturacién de presion del vapor de agua.

¢y es el parametro de saturacion de presion del vapor de agua.

La ecuacién 3.26 describe la transpiracion de la vegetacién para una super-
ficie de 1 m? de suelo.

3.2.2.c Humidificacién (fogging)

Los sistemas de humidificacién contribuyen directamente con una cantidad
®pum,fog de humedad en el aire interior del invernadero. Su accién consiste
en aportar gotas de agua al aire muy finas que se evaporan antes de llegar
a las plantas.

3.2.2.d Submodelo de humedad

Aplicando un balance maésico de la humedad, se obtiene la ecuacién difer-
encial que explica la evolucion de la humedad interna del invernadero. Las
cantidades de vapor de agua que se ganan son las que provienen de la tran-
spiracion @pym transp ¥ del sistema de fogging ®pym,froq- Por otra parte, las
cantidades que se pierdan son las que salen por causa de la ventilacion

(I)hum,vent:

dv; 1
T (I) um,trans (I) um,fog — q) um,ven 327
dt ahum,mas ( " ! P N " Jeg " ’ t) ( )

donde apym,mas €s la capacidad mdsica del aire del invernadero para la
humedad [m].
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3.2.3 Concentracion de CO,

La concentracién de COs estd condicionada por los siguientes factores:

e El consumo/aporte de la vegetacién: durante el dia las plantas con-
sumen el CO, por fotosintesis, y por la noche aportan CO,, por la
noche notaremos una subida del nivel de CO,.

e La Ventilacién: El nivel de CO, baja o sube por ventilacién, segin
si la concentraciéon de CO, interior es mas o menos grande que la
concentracion exterior.

e El aporte de CO,: en el caso de los invernaderos que disponen de un
sistema de aporte de COs.

En el siguiente apartado se describe con mas detalle todos estos factores
que influyen sobre la concentracién de COs:

3.2.3.a Consumo de la vegetacion

El consumo neto de la vegetacion @5, co, [Kgm™'s™!] debido a la fo-
tosintesis, la respiraciéon de la vegetacion y el mantenimiento de la res-

piracion, se puede calcular a partir de la ecuacion siguiente:

1 1— C3
q)resp,COz = (I)phot - C_(I)resp -

P 3.28
) CaCs Tgrl™$ ( )

donde:

0t €s el ratio bruto de la fotosintesis [Kgm™2s™]

o €s un factor de conversién [—|
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®,esp s el ratio de mantenimiento de respiracion [Kgm™2s™!]
cs es el factor de produccién [—]
T4 es el ratio especifico de crecimiento [s!]

Ps es el peso seco estructural.[K gm 2]

El primer elemento ®p,,; de la ecuacion 3.28 representa la fotosintesis
bruta, el segundo elemento CL(I)mp representa el factor de mantenimiento

. ., o 1— sz
de la respiracién y por tltimo el tercer elemento —27r,,C; es la produccién
) gr-i

de CO, por causa de la respiracion de la vegetacion.

3.2.3.b Ventilacion

El intercambio de CO5 por ventilacion es proporcional a la diferencia entre
las concentraciones de CO, interior C; y exterior C',. Se puede calcular por

la ecuacién siguiente:
q)'uent,C’Oz = q)'uent(ci - Oo) (329)

donde:

®,ens €s el flujo de aire causado por la ventilacién [ms’l]
C; es la concentracion de CO, dentro del invernadero [Kgm ™3]

C, es la concentracién de CO, fuera del invernadero [K gm ™3]
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3.2.3.c Aporte de CO,

En el caso de los invernaderos que disponen de sistemas de enriquecimiento
de COy para alcanzar la concentracion de CO, deseada dentro del inver-
nadero. El balance masico esta afectado por una cantidad aditiva de CO,

Uaport .

3.2.3.d Submodelo de CO,

Aplicando un balance masico al CO, se obtiene la ecuacién diferencial sigu-
iente:

dX, 1
dt - ;p,c (Uaport - q’vent,002 - (I)resp7002) (3'30)

3.3 Modelo de crecimiento

El modelo de crecimiento de las plantas escogido en este trabajo es el caso
de la lechuga, esta planta se caracteriza por no tener un modelo con muchas
variables de estado. Las variables que describen la evolucién son:

e Peso no-estructural seco: se constituye por la glucosa, la sucrosa y el
almidén de la planta.

e Peso estructural seco: es el resto de los componentes del total del peso
seco del cultivo.

En general el peso estructural se obtiene secando el cultivo a temperatura
altas (segun el tipo de cultivo) y por lo tanto, es un método destructivo. El
peso seco total es la suma de estos dos pesos.
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El crecimiento del peso seco no-estructural lo determinan los siguientes
factores:

e La fotosintesis bruta ®,,, que contribuye en el aumento del peso seco
no estructural.

e La proporcién segun la cual el material no-estructural se usa en el
crecimiento del peso seco no-estructural (—r,,P,).

ST . . . s . 1—c
e Las pérdidas respiratorios asociados con el crecimiento (FBTQTPS).

Estos dos factores reflejan como los pesos, estructural y no-estructural
son inversamente proporcionales. Una aumento del peso estructural
por crecimiento o por causa de los efectos respiratorios, se traduce por
una disminucién del peso seco no-estructural.

e El ratio de mantenimiento de la respiracién ®,.5,. Este factor propor-

ciona la energia necesaria para el mantenimiento de las células.

Por otra parte el crecimiento del peso seco estructural depende del ratio,
segun el cual la materia no-estructural se transforma en materia estructural.

El modelo que describe la evolucién de estos dos estados en un m? de
cultivo, esta determinado por las ecuaciones diferenciales siguientes:

dPys 1—

dt = Ca(I)phot - ’rgrPs - q)resp - T%Tgrps

ip b (3.31)
at Forbs

donde:

P, es el peso no estructural seco [Kgm™2].

Cq es el factor de conversién de CO, a su equivalente en azicar [—].
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® 1ot €5 €l consumo bruto de CO5 por el mecanismo de fotosintesis [K gm™2s7'].
rer €s el ratio especifico de crecimiento [—].

.. . .z —92 1
®, ., es el mantenimiento de la respiracién [Kgm~—=s™'].

cs es un factor de produccién [—].

P es el peso estructural [Kgm™2.

La fotosintesis neta se puede modelar como el producto de la fotosintesis
bruta por un factor que determina las propiedades geométricas y épticas de

la vegetacién. Se puede calcular por la siguiente ecuacién (J. Goudriaan,
1978):

(I)phot = (I)phot,mam <1 - e_ckclm’S(l_CT)Ps> (332)

donde:

Dot maz €St definida como la asimilacién bruta de COq [Kgm 2?s™1].

El factor <1 — eckclar,s(lCT)PS> representa las propiedades geométricas y

Opticas de la vegetacion respecto a la radiacion solar incidente.

3.4 Modelo Integral del invernadero

Las ecuaciones que rigen las dindmicas de interés en este estudio se describen
mediante el conjunto de ecuaciones ( 3.24, 3.27, 3.30 y 3.31) encontradas
en las secciones 3.2.1, 3.2.2y 3.2.3y 3.3.
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El sistema de ecuaciones diferenciales se escribe en la ecuacién siguiente:

dt o Ceapyq (Qrad + Qcal + quelo - Qvent)
Vi 1
= ———(Phum,trans Dhum. fos — Phumowen
dt ahum,mas( wumtransp - Phum, fog hum, t)
dX, 1
- = (Uaport - (I)vent,COQ - q)resp,COz) (333)
dt Ceap,c
dp, 1-— &%
dP,
Stk

Las tres primeras ecuaciones, representan el modelo del clima del inver-
nadero, mientras que las dos ultimas, representan al modelo de crecimiento
del cultivo.

La validacion de este modelo se obtiene siguiendo las tres etapas sigu-
ientes:

O Estimacién

O Calibracién

O Validacién

Esta metodologia asegura la buena eleccion de los pardmetros a calibrar
y, por lo tanto, la obtenciéon de un modelo védlido que reproduce el com-
portamiento del sistema real. Este estudio se detalla mas en detalle en el
capitulo 5.
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3.5 Resumen

En este capitulo se presenta el proceso de modelado del invernadero. Se
trata de un invernadero construido en el Institute for Horticultural and
Agricultural Engineering (ITG) de la Universidad de Hannover (Alemania).
Es un invernadero general y se puede encontrar en cualquier sistema de
produccién agricola.

Las variables de estado de este sistema son:

e Temperatura interna: es la temperatura dentro del invernadero. En la

elaboracion del modelo de temperatura se considera todos los fenémenos
que determinan la dinamica de esta variable. Son principalmente la
calefaccion, la radiacion solar, la ventilacién y la influencia del suelo.

e Humedad interna: es la humedad en el invernadero y su dindmica esta

condicionada por la ventilacion, transpiracién del cultivo y aporte del
sistema de humidificacion.

e Concentracién de CO,: Esta variable tiene relacién con el consumo de

la vegetacion en CO,, la ventilacion y el aporte de CO» al invernadero.

También se presenta el modelo de crecimiento del cultivo que es la
lechuga porque es un modelo sencillo con pocas variables de estado y que
son:

e Peso no-estructural seco: se constituye por la glucosa, la sucrosa y el
almidén de la planta.

e Peso estructural seco: es el resto de los componentes del total del peso
seco del cultivo.



72

Modelado del invernadero

Por ultimo se presenta un estudio sobre la validacion de este modelo.



Capitulo 4

Control predictivo no lineal

Varias metodologias han sido seguidas para la formulacién del control pre-
dictivo. Una de las principales diferencias entre ellas es la eleccién del
modelo. Dos grandes familias de CPBM pueden ser destacadas:

[0 Control Predictivo Lineal, si el modelo es lineal

[0 Control Predictivo No Lineal, si el modelo es no lineal

Los algoritmos de control predictivo no lineal propuestos en esta tesis com-
binan las ventajas de ambos enfoques. Estan basados en una linealizacion
en linea, en cada instante de muestreo. A continuacion se hace un estudio
sobre una serie de controladores basados en esta técnica (ELPC, MELPC,
EPSAC). También se incluyen los controladores lineal y no-lineal, ya que
el primero es la base de desarrollo y el segundo es la referencia a la que
siempre hay que referirse en cuanto a todos le criterios de comparacién.

73
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4.1 Control predictivo lineal

La formulacién del control predictivo lineal se hace en base a la eleccion
del modelo, varios modelos pueden ser usados: modelos de convolucion,
modelos en funcién de transferencia o modelos en variables de estado.

4.1.1 Modelos en el espacio de estados

La formulacion del CPBM en el espacio de estados es una metodologia unifi-
cada para entender y generalizar los algoritmos de CPBM. Esta formulacion
permite hacer un estudio sistematico de las propiedades de los sistemas en el
lazo cerrado desde el punto de vista del control 6ptimo. Ademés, el CPBM
formulado en el espacio de estados se puede extender al caso no lineal Bas-
ta con cambiar a modelos no lineales en el espacio de estados(Chen and
Allgower, 1998b).

4.1.2 Descripcién de la planta en el espacio de estados

Dado un sistema multivariable con [ entradas y m salidas descrito por el

modelo siguiente:

x(t+1) = Ax(t)+BAu(t) + Pv(t)
y(t) = Cx(t) +wi(t) (4.1)

donde x(t) es un vector de n estados, y (t) es la salida del proceso, v(t) y
w(t) son ruidos blancos que afectan respectivamente el proceso y la salida,
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y tienen las caracteristicas siguientes:

donde E denota la covarianza.

4.1.3 El algoritmo de control

La salida del modelo en el instante ¢ 4+ 7 se puede deducir recursivamente
de la ecuacion (4.1):

i=j—1
y(t+7) = CAx(t)+ CA " 'BAu(t +j) +
=0
:] 1
> CATTTPv(t+ ) + w(k + 1) (4.2)

=0

7

la estimacién de la salida viene dada por(Camacho and Bordéns, 1995;
P. Alberto, 1989; S. Li, 1989):

yt+7) = E(y(t+7))

= CA'E(x(t)) + Z CA’ """ 'BAu(t +7) +

=0

EJ: CA" " 'PE(v(t+j)) + E(w(k+1))  (43)

considerando que E[v(t+j)] = 0, E[w(t+j)] = 0.
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La prediccion éptima de orden jes :

i=j—

y(t+j) = CAE(x(t)) + CA’~""'BAu(t) (4.4)

1
1=0
donde:

C A’ E(x(t)) es la respuesta libre

SE/7N CAYT ' BAU(t) es la respuesta forzada

Para un horizonte de prediccion N, , el vector de predicciones viene dado
por la ecuacién siguiente:

[ y+10) 1 [ CAE(x(t)) + CBAu(t)
Yt +2[t) CA’E(x(t)) + Y'Z) CAT " 'BAu(t + 1)
y = ’ =
yt+No|t) | | CAMEx(@) + Y2, Mol CA/="='"BAu(t +1) |
(4.5)
Esta ecuacion que se puede expresar de la forma siguiente:
y=FXx(t) +Hu (4.6)
donde:

H es la matriz triangular inferior donde los elementos no nulos son

definidos por:

(H); = CA’'B (4.7)
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y la matriz F' estd definida por:

CA
CA?

CAY

por un horizonte de prediccion de N; hasta N, y un horizonte de control
N, , el vector de predicciones es:

yv =[FE+NI). .+ N ] (4.9)
y el vector de las senales de control es:
Uy, =[Au)". . . Au(t+N,-1T]" (4.10)

resultado que nos conduce a la expresion siguiente de la prediccién de la

salida:
YN, = FN12§(t) + HN123UNu (4'11)
donde:
[ CAM
C ANt
Fle = ) (4.12)

C AN
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y
[ CAM'B 0 0 Co 0 ]
CAV'B 0 Co 0
cAMB . . . 0
HN123
| CA™B CcA™'B cA™?B . . . CAM™™"B |

(4.13)

La funcién de coste de la ecuacién 2.18 se puede reescribir de la forma
siguiente:

J = (HN123UN2 + FN23Z(t) - W)TE(HNHSUNz + FN12§(t) - W) + U}uQUNu
(4.14)

Derivando esta iltima expresién de la funcion de coste respecto a u

0J
R 4.1
O0Au 0 (4.15)

(HyypsUope + F,X(t) — w) ' RHy,,, + Uy, Q =0 (4.16)
finalmente la expresién de la senal de control éptima viene dada por:

U, = (Hgmﬁ Hy,,, + Q)*IH}W R (w — Fy,,X(1)) (4.17)

4.2 El control predictivo no lineal mediante
optimizacion global

Si disponemos de un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales, u otros
modelos no lineales de otro tipo (Redes neuronales, Modelos paramétricos,
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Modelos cualitativos), el control predictivo se puede plantear como un prob-
lema no lineal. Cuando no hay restricciones ese problema se convierte en
un problema clasico de control 6ptimo y la solucién se encuentra mediante
el calculo de variaciones o mediante programacion dinamica, que también

sirve en el caso del control predictivo con restricciones (Serrano, 1994b).

Este método, en resumen, es un problema de programaciéon no lineal.
Estamos utilizando una discretizacion respecto al tiempo del vector de con-
troles y usando como modelo de simulacién las ecuaciones diferenciales para
el calculo de las predicciones y de los gradientes necesarios para el algoritmo
numérico de optimizacién.

4.2.1 Aspectos de implementacion

Consideramos un sistema no lineal descrito por la siguiente ecuacion difer-

encial:

(1) = fx.u),  x(0)=x (4.18)
y = g(x) (4.19)

donde x(t) y u(t) denotan los vectores de estados y de control respectiva-
mente.

El problema de optimizacién en lazo abierto descrito anteriormente se
formula matematicamente de la forma siguiente:

Encontrar el minimo de una funcién objetivo predeterminada:

U,y = min J(y(t), Au(t), N1, N2, N,,) (4.20)
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donde J es la funcién de coste de la forma siguiente:

Iy (0.0, 3,8 30) = | W) Qy = w) + Au() "R Au()
(4.21)

donde y es la salida deseada, w es la referencia, Q y R son las matrices de
peso.

Este procedimiento se repite en cada instante de muestreo, actualizando

las informaciones del sistema.

4.2.2 Ventajas e inconvenientes

La ventaja que presenta este método es la precision maxima de las predic-
ciones, porque es un problema completamente general. En contrapartida
el inconveniente principal de este método es su coste computacional muy
grande, porque dentro de todo el proceso de optimizacion se integran las
ecuaciones diferenciales en cada evaluacién de la funcion de coste.

4.3 Control predictivo no lineal mediante
linealizacion on-line

En este apartado se presentan las cuatro técnicas de control predictivo con
linealizacién on-line, los controladores ELPC, MELPC, MELPC con re-
stricciones, EPSAC. Al final se hace un estudio comparativo de todos estos
métodos sobre un reactor quimico encamisado CSTR con una reaccion de
Van der Vusse.
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4.3.1 El FExtended Linearised Predictive Controller
ELPC

El ELPC es un controlador predictivo que se basa principalmente en lin-
ealizar el modelo no lineal en cada instante de muestreo. Esta técnica
garantiza que el control presente una menor sensibilidad a los cambios de
punto de trabajo. Un razonamiento similar (basado en LQG) se ha hecho en
(Friedland, 1996). La formulacién del ELPC en cada instante de muestreo
se hace como en el caso de un controlador lineal, la tinica diferencia es que
la linealizacién se hace en un punto no estacionario lo que implica la apari-
cion de unos vectores constantes en la formulaciéon del modelo lineal en el
espacio de estados.

4.3.1.a Linealizacion en un punto no estacionario

El modelo lineal en el espacio de estados se puede expresar como:

x(t+1) = X+ A;x(t) + B;Au(t) (4.22)
Y(t) = y+ tX(t)

donde X y y son vectores constantes.

Las matrices A; , B; y C; son matrices que se recalculan en cada instante
de muestreo.

El modelo lineal en continuo se debe discretizar. Para evitar proble-
mas de errores en estado estacionario se ha anadido un integrador en la
formulacion del modelo.

Los vectores constantes se pueden obtener segin la naturaleza de la
matriz A;. A continuacién se describe como se calculan los vectores X y y :
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e Caso 1: A, es diagonalizable

Dado el sistema de ecuaciones siguiente:
X (t) = X+ Ay x(t) (4.23)

Si A, es diagonalizable, siempre se puede encontrar una matriz D diagonal
que se escribe como: D = P~'A,P y haciendo un cambio de variable
z = P'x. La ecuacién (4.23) se puede escribir de la forma siguiente:

z(t)=D z(t) + ¢ (4.24)
donde p =P 'x
La componente de orden ¢ del vector z se puede escribir como:
z;i= \i z; + @; (4.25)
donde ); es el elemento de la diagonal de la matriz D de orden <.

La discretizacion de la ecuacién (4.25) con un periodo de muestreo h, se
obtiene segin los valores de los elementos de la diagonal de la matriz D

Si N #0
%

zi(k+1) = hg(k) + (Ml — 1))\_

(4.26)

donde a; es el elemento de orden 7 del vector ¢ ,asi el vector constante se
puede expresar en discreto como:

a;

0; = (M —1) (4.27)

Si\ =0

z;(k+1) =2z;(k)+ ¢ h (4.28)
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En este caso el vector constante se expresa como:

0;=wih (4.29)
la expresion de la ecuacién (4.27) converge hacia la expresién de la ecuacién
(4.29) cuando A; tiende hacia cero.

e Caso 2: A, no es diagonalizable En este caso se busca la forma
candnica de Jordan de la matriz A;, asi: se hace el mismo proced-

imiento que en el caso 1

A=P'AP (4.30)
donde A tiene la forma canodnica de Jordan y P es la matriz de cambio de
base.

[ [ 1] 0 ]
. .0
A= [Ji] (4.31)
Ay 0
0
i 0 Ai ]
Las componentes J; son la matrices de Jordan definidas por la expresion
siguiente:
1 — )\7, 1 0
0 N 1 0
J; = . (4.32)
1
19 — 0 )\7,

La ecuacion (4.23) se puede escribir de la forma siguiente:

z (t)=Az(t)+ ¢ (4.33)
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donde p = P7'x

Como en el caso anterior, la componente de orden ¢ del vector z viene

dada por la expresién siguiente:
donde z; = [z;,. . . Zi,] ', ¥ @i = [Qi; - - - Piy]

La discretizacién de la ecuacién (4.34) con un periodo de muestreo h se
calcula segiin la naturaleza de los valores propios A; (nulas o no): A; #0

zilk +1) = elhzi(k)+ (" — 1) J (4.35)
= eJihZi(k) + Gl

donde 0; = (e’i" — I)J; ¢; es un vector constante. \; = 0

En este caso las matrices de Jordan se convierten en la forma siguiente:

1 — 01 . .0
001 .0

Ji = L (4.36)
.o 1

La ecuacién (4.23) se escribe ahora como lo siguiente:

Zip = Zi41 T Qi
Zii+1 = Zi42 T Qi1

Zing—1 =  Zipg t+ Pip—1
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La discretizacién con un periodo de muestreo viene dada por la ecuacion

siguiente:
zi(k +1) = e’ihz(k) + 0; (4.37)
donde
N R (438)
X L
y
0; = o z o ©i (4.39)
00 . ... h

Finalmente la discretizacion viene dada por la ecuacion siguiente:

z(k+1)=ce*a(k) +60 (4.40)

Este caso se puede considerar como el caso general, por que cualquier
matriz se puede descomponer en matrices que tienen la forma candnica
de Jordan. La generalizacién puede tener el inconveniente de hacer que
los calculos sean mas costosos calculando la serie de potencias del vector

Jih por esta razén a la hora de disefiar el

constante 6; y de la matriz e
controlador hay que estudiar si en algtin instante de muestreo la linealizacién

puede dar matrices no diagonalizables.
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4.3.1.b Implementacion del ELPC

El ELPC se implementa como un controlador predictivo lineal formulado
en el espacio de estados (ecuacion 4.11) en cada instante de muestreo.

La prediccion optima de orden jes :

j—1 ' min(Ny,j)—1 ' o
F(t+i) =y+C > A'x(t)+ Y. CA’T'BAu(t+i)
=0 =0

(4.41)

En un horizonte de prediccién N , el vector de predicciones viene dado por

la ecuacién siguiente:

y = . (4.42)

| Y(t+ Nof?) |
y + Et Kti(t) + Et EtAU(t)

— j—i—1

v+ C AR+ CA T 'BAu(t+19)

- . 4.43)

| ¥+ CAx(t) + Y CATT BAu( + i)

Por unos horizontes de prediccién Ny y de control N, la ecuacién (4.43) se
puede expresar de la forma siguiente:

YN, =@+ FNmi(t) + HN123UNu (444)
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donde:
p=F" vy . ¥ (4.45)
[ C,A" ]
c, A"
Fy, = : (4.46)
| CA"
y
[ C,A,'B, 0 0 o 0 T
C,A,"B, 0 o 0
C,A'B, . .. 0
HN123 .

Na—1

| C,A,"B, C,A,

B, GA” B, ... CA"* "B,

La funcién de coste se puede reescribir de la forma siguiente:
J = (HN123UN2 + FNui(t) +o - VV)T E (HN123 UNu + FN12 E(t) +p - W) + U;u QUNu
(4.48)

Derivando esta tultima expresién de la funcién de coste respecto a u , ob-
tendremos la expresion del control éptimo:

Uy = (Hy, RHy,,, + Q) 'Hy,, R(w — Fu,,X(t) — ) (4.49)

El procedimiento de obtener la senal de control 6ptima en el caso lineal
se repite en cada instante de muestreo, teniendo como condiciones iniciales
la senal de control pasada y la salida actual del sistema.
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Claramente este controlador no usa el modelo no lineal directamente
sino, a través de una linealizacion en cada instante de muestreo. De esta
deficiencia nace la idea de usar un controlador que usa directamente el
modelo no lineal del sistema para el calculo de la respuesta libre. Esta
version modificada de este controlador se desarrolla en la seccién siguiente.

4.3.2 El Mod:fied Extended Linearised Predictive Con-
troller

Laidea general de este controlador se resume por lo siguiente: para el calculo
de la respuesta forzada se hace una linealizacion del modelo no lineal en cada
instante de muestreo, y para el cdlculo de la respuesta libre se resuelve las
ecuaciones diferenciales del modelo no lineal manteniendo como entrada la
senal de control calculada en el instante anterior, tal como se ha descrito en
el caso del controlador lineal.

Como todos los controladores predictivos el Modified Extended Linearised
Predictive Controller (MELPC) necesita un modelo de prediccién, que es
un modelo no lineal de la planta; es decir, el conjunto de ecuaciones difer-
enciales que describen la dinamica del sistema.

4.3.2.a Integracién de las ecuaciones diferenciales

Como se ha descrito anteriormente se necesita integrar las ecuaciones difer-
enciales en cada instante de muestreo, operacién que exige una gran pre-
cision para el calculo de la respuesta libre. La eleccion de un método de inte-
gracion u otro es crucial para la obtencion de buenos resultados que pueden
compaginar entre precisién de prediccién y tiempo de calculo (Ayyub, 1996).
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4.3.2.b Aspectos de implementacién del MELPC

Como todos los controladores predictivos, para la implementacion del MELPC
se precisa el calculo de la respuesta libre y de la respuesta forzada del sistema

Calculo de las predicciones

Bajo la suposicién de que el principio de separaciéon se puede aplicar a
sistemas no lineales cuando se opera en puntos muy cercanos, esta aproxi-
macion nos conduce al resultado de que la respuesta del sistema se puede
dividir en dos partes, una respuesta libre (sin acciones de control futuras)
y una respuesta forzada:

y(t+7) = fOx(t + ), up(t +35), ue(t + 7)) (4.50)
u; : la senal de control suponiendo que no hay acciones de control futuras
us(t+34) =u(t—1),j>0.
u. : la senal de control futura que hay que determinar
u.(t—j)=0, j<0yAu.(t+j)=Au(t+j), j>0.
Si hacemos un desarrollo de Taylor a la ecuacién (4.50) obtendremos:

y(t+7) = f&x+5), us(t+7) + HjAu(t + ) +e =y +54.51)

of ox Of
H = L7227/
! ox ou | ou
Haciendo una aproximaciéon de primer orden:
yr = [(x(t+7),ur(t+)) (4.52)

ye = H;(¢7") Auc(t +)

Respuesta libre La respuesta libre se puede calcular simplemente re-
solviendo la ecuaciones diferenciales del sistema manteniendo los valores de
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entrada salida y usandolos como condiciones iniciales mediante el modelo
no lineal de prediccion.

yr(t+37) = fxt+7), up(t+7)) (4.53)
yrt+3) = f(x(t+7),urt+7))

Respuesta forzada Encontrar una solucién analitica de la funcién H;
(ecuacién 4.53) es una operaciéon muy complicada. Linealizando el modelo
en cada punto de operacién del modelo la respuesta forzada se obtiene y se
formula como el producto de una matriz ganancia por la senal de control.

El modelo lineal se describe en el espacio de estados como:
z(t) = z+ A,z(t) + B, Au(t) (4.54)
y(t) = y+Ciz(t)

Para un sistema de n estados, m entradas y [ salidas, A; es una matriz
(n X n), By una matriz (n x m), C; una matriz (I X n), estas matrices se
recalculan en cada instante de muestreo. z y y son vectores constantes.

La respuesta forzada viene dada por la siguiente expresion:

Y. = HN123UNu (4_55)
donde Hy,,, es:
[ C,AM'B, 0 0 o 0 T
C,A"B, 0 S 0
C; AiVIBt . 0
HN123
i Ct AiNZBt Ct Aivz_lBt Ct Aiv2—2Bt L Ct Ai\fz—NuBt |

(4.56)
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y donde Ny, Ny y N,representan los horizontes de prediccién y de control
respectivamente.

En resumen, el MELPC es un controlador predictivo no lineal que uti-
liza un modelo no lineal de prediccién y que trata de reducir al maximo la
complejidad del algoritmo e intenta llegar a una solucién analitica del prob-
lema. La respuesta libre se calcula simplemente integrando las ecuaciones
diferenciales del modelo no lineal manteniendo una senal de control con-
stante. La respuesta forzada se calcula mediante una linealizacion en-linea,
en cada punto de operacién a cada instante de muestreo. El calculo de la
respuesta forzada se puede calcular de dos formas diferentes, linealizar el
modelo analiticamente o calcular la respuesta impulso del sistema, porque
la matriz H contiene los elementos de la respuesta impulso del sistema.

4.3.3 MELPC con restricciones

Sea un proceso descrito por el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales:

(4.57)

con n estados, m entradas y p salidas.

Las predicciones de la salida se calculan usando el principio de sepa-
racion, dado que las predicciones se hacen en horizontes relativamente cor-
tos, este principio se puede usar en el caso no lineal como aproximacion al
caso lineal (El Ghoumari, 1998; Megias et al., 1999).
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El vector de predicciones esta dado por:

yf(ts + M) +y,(ts + Ny)

v Y(ts + N +1) +y,(ts + N+ 1)

b

Y;(ts + No) +y,(ts + No)

donde ys(t; + j) son las respuestas libres y v, (¢ + j) son las respuestas
forzadas, que dependen de Awv(ty + j) por j = 1,...,N,. Ademds, N;
y N3 son respectivamente los limites inferior y superior del horizonte de
prediccién, N, es el horizonte de control. Como es usual, la estrategia de
control de horizonte movil esta aplicada, y solo se usa la primera senal de
control Auv(ts), y se descarta el resto.

La respuesta libre y¢(t; + j) se calcula integrando el modelo no lineal de
la ecuacion 4.57 en cada periodo de muestreo. La salida se calcula entonces
como la suma de la respuesta libre y la respuesta forzada: Y = Y + I:IAV,
donde H es la matriz formada por los coeficientes de la respuesta escalén.
A es el operador diferencial 1 — ¢! y por 1ltimo AV es el vector de los
futuros controles definido como:

AV = [Av(t,)" ... Av(t,+ N, —1)7]" (4.58)
La funcién de coste cuadrada esta definida por:
Jt)=W-Y)"Q(W -Y)+AVTRAV, (4.59)

Donde Q y R las matrices de peso de control y de salida respectivamente,
W es el vector de referencias, finalmente, el vector de control 6ptimo se
obtiene resolviendo el problema:

AV = arg %1‘9 J(ts) sujeta a PAV <, (4.60)

donde la matriz P y el vector r definen la restricciones de entrada. Este
problema se puede resolver usando una herramienta de optimizacién estandar,
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como la programacién cuadrética (Quadratic Programming QP). El método
de implementar P y r (Kuznetsov and Clarke, 1996) se describe a contin-
uacion.

4.3.3.a Formulacion de las restricciones

Las restricciones se utilizan para dar una mejor representacion de los sis-
temas fisicos, teniendo en cuenta las limitaciones que aparecen en todas las
aplicaciones. También son herramientas para mejorar el rendimiento de la
planta, segin las preferencias del ingeniero de control. A la hora formular
la restricciones se tienen en cuenta varias consideraciones.

e Consideraciones segin las necesidades practicas

— Restricciones fisicas: nunca pueden ser violadas y son determi-
nadas por las caracteristicas fisicas del sistema.

— Restricciones de operacion: determinan un rango dentro del cual
hay que encontrar una variable para el funcionamiento normal
del proceso. Esta categoria de restricciones puede ser violada.

— Restricciones reales o de trabajo: se tienen en cuenta en el calculo
de los controles futuros.

— Restricciones de optimizacion: se usan en los procedimientos es-
peciales de gestion de la no factibilidad y por garantias de esta-
bilidad.

e Consideraciones de gestion:

— Restricciones blandas: s6lo penalizan las violaciones, la funcién
de coste aumenta con los términos de penalizacion, de forma que
el problema se reduce en un caso de optimizacién sin restric-

ciones.
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— Restricciones duras: fuerzan que la accién de control sea de tal
manera que la restriccion se satisfaga a cualquier coste. Determi-
nan un conjunto (podria ser vacio), denominado region factible,
en el cual hay que encontrar la solucién a un problema de opti-

mizacién con restricciones.
e Comnsideraciones matematicas

— Restricciones de igualdad

— Restricciones de desigualdad

4.3.3.b Incorporacion de las restricciones en el controlador MELPC

En el controlador MELPC, las restricciones se han introducido de forma
explicita. En este caso las restricciones definen la region donde se opti-
miza una funcion de coste cuadratica sujeta al conjunto de restricciones
que se imponen en las variables manipuladas y controladas. Este proble-
ma se plantea como un problema de programacién cuadratica (Quadratic
Programming,QP), para lo cual existen los algoritmos adecuados. La uti-
lizacion de este método puede llevarnos al caso de una posible aparicion de
situaciones no factibles en los cuales el controlador no puede operar.

La funcién de coste cuadratica La funcién de coste (ecuacién 4.61)
pesa la diferencia entre la salida y la referencia, y también los esfuerzos de

control.
J(ts) = (W —HAu - )" Q (W —HAu - f) + AVTRAV,  (4.61)

Donde Q y R son las matrices de peso control de salida respectivamente,
W es el vector de referencias y la matriz H (ecuacién 4.13) es la matriz
ganancia que contiene los valores de la respuesta escalén del sistema.
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El indice J se puede expresar de forma cuadrética estandar

J = %AuTAAu +bfAu+c (4.62)
donde:
A = 2(H'QH +R), (4.63)
b = 2H'Q(w —f), (4.64)
c = (w—£)TQ(w —f). (4.65)

La solucion del problema se hace mediante programacion cuadratica. Exis-
ten varias librerias de uso publico como las librerias NAG y otras que se
pueden encontrar por Internet, que sirven para encontrar la solucion a este
problema.

La herramienta usada en este trabajo es, la toolboxr de MATLAB que
proporciona una herramienta para resolver problemas QP, en concreto es la
funcion gp. La llamada a esta funcion se hace de la manera siguiente:

En el caso de controladores predictivos hay que resolver el problema de tipo:
1
Au* = argmin ~Au" AAu+b" Au + ¢, (4.67)
AV 2
sujeta a un conjunto de restricciones:
PAu<r, (4.68)

El problema se resuelve mediante la funcién qp y las equivalencias X =
Au*, r=Au, H=A,f=b, C=Pyb=r.

En el caso concreto del MELPC se ha usado tres tipos de restricciones:

e Restricciones duras en la amplitud de la salida
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e Restricciones duras en la amplitud del control

e Restricciones duras en la variacion del control

La formulacién de este problema se ha hecho de la manera global siguiente:

Minimizar %AuTAAu +bTAu+c
(4.69)
sujeta a PAV <r
donde:

A = 2(HQH+R),
b

2HQ(f — w), (4.70)
c f—w)'Q(f —w), (4.71)
P P, -p] P -—-P. Py, -PLJ (4.72)
= [ygwx - y??;zn ugam - uﬁin Auﬁam - Aufzin]T (473)
La Matriz P cambia de forma segin el tipo de restricciones:
e Restriccion en la amplitud de la salida:
hy 0 . 0
hs hy . 0
P, = . . ) . (4.74)
hNy2 hNygfl s hNyszu#*l
e Restriccion en la senal de control
10 0
11 ... 0
P.=1. . . (4.75)
11 ... 1

e Restriccion en el cambio de Control

Pr, =1 (4.76)
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4.3.4 EPSAC

En la misma linea de utilizar el principio de separacién, el controlador EP-
SAC propone otro método de utilizar este prinicipio. La inclusién de este
controlador en este estudio, viene en la perspectiva de comparar entre los
dos controladores MELPC y EPSAC.

El Extended Prediction Self-Adaptive Controller es un controlador prop-
uesto por De Keyser (De Keyser, 1998; De Keyser and Cauwenberghe,
1985).

La idea general del EPSAC es aplicar el principio de separacién, real-
izando una prediccion ”base” con el modelo no lineal mientras que se efectia

Y

una prediccién ” optimizante”, calculada a partir de una linealizacion local

en cada instante de muestreo. Este procedimiento se realiza dentro de un

)

esquema iterativo hasta que la prediccion ” optimizante” es casi nula para

encontrar una solucién ”exacta” del esquema de optimizacién.

Este controlador se basa en dividir la respuesta predicha en dos partes:

e Respuesta Base ... debida a los efectos de:

— Las senales de control pasadas {u(t — 1), u(t —2),...}

— Las senales de control futuras bdsicas, denominadas upgse(t +
klt), k > 0, que se definen a priori.

— Las perturbaciones futuras n(t + k|t)

Esta componente yy,s(t + k|k) se puede calcular usando el modelo no
lineal del sistema a controlar.

e Respuesta Optimizada yyprimize debida a las acciones de control fu-
turas optimizantes {0(t|t), 0(t+1|t),..., §(t+Ny|t)}, con 6(t+k|t) =
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u(t + k|t) — upase(t + k|t). La figura 4.1 ilustra como se obtiene
Su(t + k|k) Yoptimize s la suma de los tres siguientes componentes:

A

u(t+klt)
u .

Su(t+k|t)
T ubase(t+klk)

tiempo

Figura 4.1: senales de control usadas por el EPSAC

— hdu(t|t) producida en el instante t+k (k periodos de muestreo
después), por un impulso con amplitud du(¢|t) aplicado en el
instante t,

— hg_16(t + 1|t) producida en el instante t+k (k-1 periodos de
muestreo después), por un impulso con amplitud du(t+1|t) apli-
cado en el instante t+1.

— gk-n,+10u(t + N, — 1) producida en el instante t+k (k-N,+1
periodos de muestreo después), por un escalén con amplitud ¢
u(t+N,-1—t)

Finalmente yopimize €n el instante t+k se puede calcular por la ecuacion
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4.77:

Yoptimize(t + k|t) = hypou(t|t) + hp—16(t + 1|t) + ... + gr—n,+10u(t + N, — 1[1)
(4.77)

Los parametros hq, ha, ..., hg, ..., hx, son los coeficientes de la respuesta

impulso del sistema, que se pueden calcular mediante la respuesta escalon

con la relacion siguiente:

h, = gk — gr—1

La seleccién de uy,s. s muy importante para que la respuesta Ugptimize sea
nula. El objetivo en el caso no lineal es encontrar (de forma iterativa) una
senal de control que sea lo més cercana posible a la sefial 6ptima u(t+k—t)
(por lo tanto las acciones de control 0u(t+k|t) ¥ Yoptimize SON practicamente
nulos). El numero de iteraciones depende de los siguientes factores:

e "(Grado” de las no linealidades del sistema a controlar.

e Eleccién del valor inicial de upgse(t + k|t). Una eleccién simple y efec-
tiva es comenzar con uyase(t + k|t)=u(t + k|t — 1) (dltima senal de
control ptima).

Las predicciones se pueden escribir de forma matricial por la ecuacion
4.78:

Y=Y+GU (4.78)

donde:

? = [ybase(t + N1|t) e ybase(t + N2|t)]T
U =

[Su(t]t) ... ou(t+ N, — 1])]7
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hyi hni—i hyia ... IN1—N,+1
G — hnvit1 byt hyic1 o0 gN1I-N.42
hxe  hnoo1 hyo—o ... gN2—N,+1

Sustituyendo el valorde AV = (AU +b)yY =Y + GU en la ecuacién
4.59, la funcion de coste se puede reescribir por la ecuacion siguiente:

J=[W-Y +GU|"QW -Y +GU] + (AU + b)"R(AU +b) (4.79)

donde:
1 0 0 0
-1 1 0 0
A =
0 0 -1 1

Upase (t]t) — u(t — 1)
ubase(t + 1|t) - ubase(ﬂt)

Upgse(t + Ny — 1]t) — Upase(t + N, — 2]t)

Las condiciones de convergencia del algoritmo son muy dificiles de obten-
er ((Camacho and Bordéns, 1995)) y dependen principalmente de:

e [a severidad de las no-linealidades del proceso.

e Las entradas y salidas pasadas.

e Las referencias.

e Las perturbaciones.
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4.3.5 EPSAC con modelo de predicciéon lineal variante
en el tiempo

Nevistié¢ (1997) propuso como alternativa al CPN estandar, un algoritmo
de control predictivo que usa un modelo de prediccién lineal variante en el
tiempo (MPC+LTV), obtenido aplicando una linealizacién local a lo largo
de una trayectoria de estados nominal predefinida y de la trayectoria de en-
trada correspondiente, con lo cual consigue una aproximacion mas exacta a
aquella obtenida usando una linealizacién local y se alcanza un rendimiento
mas cercano al de control predictivo no lineal estandar, especialmente en el
caso de sistemas con dinamicas rapidas.

En (Declercq, 1999) se propone una linealizacién alrededor de una trayec-
toria que es la respuesta libre predicha del proceso, en un método iterativo

que utiliza una optimizacién no lineal con restricciones basada en gradientes.

4.3.6 Estudio comparativo de los diferentes contro-
ladores

En este apartado se hace un estudio comparativo entre los diferentes con-
troladores arriba descritos. El sistema elegido para tal fin, es un reactor
quimico encamisado CSTR con una reaccién de Van de Vusse. Este sistema
se caracteriza por:

e No-linealidades muy fuertes.
e La ganancia en el estado estacionario cambia de signo.

e El comportamiento cualitativo del CSTR cambia para diferentes ref-

erencias y perturbaciones.
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Estas caracteristicas hacen que el control de este sistema sea muy dificil,
por lo tanto es una buena prueba para las diferentes técnicas de control.

4.3.6.a Descripcion del sistema

Reactor de Van de Vusse

Alimentacion, producto A puro

Entrada del
refrigerante

Productos de salida: A, B, Cy D

Salida del refrigerante

Figura 4.2: Reactor de van der vusse

Este sistema es un reactor continuo encamisado (Continuous Stirred
Tank Reactor). Su funcionamiento principal es producir ciclopentanol a
partir de ciclopentadieno. La reaccién que describe la transformacién se
deduce de las propiedades quimico-fisicas del sistema (figura 4.2).

La principal reaccién es la transformacion de la sustancia A (ciclopen-
tadieno) a la sustancia B (ciclopentanol). El reactante inicial A reacciona
en una reaccién paralela indeseada, produciendo diciclopentadieno (sustan-
cia D). Ademds, se forma ciclopentanediol (sustancia C) en una reaccién
consecutiva no deseada a partir del producto ciclopentanol. Todo el pro-
cedimiento se describe por la reaccion siguiente, también llamada reaccion
de Van de Vusse:
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A ﬁ} B @} C
2A @ D

El flujo V alimenta el reactor y contiene sélo ciclopentadieno (sustancia
A) con concentracién co y temperatura 5. El calor removido Qx puede

extraerse de la camisa por un intercambiador de calor externo.

Modelo del sistema La dindamica de este sistema puede describirse
por las siguientes ecuaciones diferenciales no lineales que se derivan de los
balances masicos de los diferentes componentes, y de los balances de energia
del reactor y de la camisa refrigerante:

, 1
Ca = VR(CAO —cq) — k1(9)eq — k3(9) &4 (4.80)
, 1
cg = ——¢Cp-+ kl(ﬁ)CA - k‘g(’&)CB (481)
Vi
v 1
9 = VR(ﬁO — 19) — p—C'p(kl(ﬁ)CAAHRAB (482)
+k2(19)CBAHRBO + k3 (19)0124AHRAD)
kwAR
Vg — v
+pCpVR( K )
) 1 )
o kwAR(0 — 950)), 4.
K Crn (Qr + kuwAr( K)) (4.83)

CAZ()aCBZO

Las concentraciones de las sustancias A y B son ¢4 y cg, respectivamente.
La temperatura en el reactor se llama 1J, mientras que la temperatura en
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la camisa refrigerante vy . Las velocidades de reaccién k; se suponen que
dependen de la temperatura a través de la ley de Arrhenius

4.81, 4.82 v 4.83 se muestran en la tabla 5.1. Casi todos los pardmetros se

ki(9) = kioexp(

Los valores de los parametros fisicos y quimicos en las ecuaciones 4.80,

U+ 273.15)

i=1,2,3.

conoces dentro de determinados limites.

‘ Parametro H Simbolo H Valor H dimensién
Factor de colisién para | kig (1.287 4 0.04).10" || h~!
la reaccién k;

Factor de colisién para || kg (1.287 + 0.04).10' || h!
la reaccién ko

Factor de colisién para || ksg (9.043 + 0.27).10° || h™!
la reaccién ks

Energia de activacién || E} -9758.3 K
para la reaccion k;

Energia de activaciéon || Fy -9758.3 K
para la reaccion k;

Energia de activacion || Ey -9758.3 K
para la reaccion ks

Energia de activacién || Ej -8560 K
para la reaccion ks

Entalpia de la reac- | AHg,, 4.2 + 2.36 s
cién kl

Entalpia de la reac- | AHg,, || -(11.0 £ 1.92) s
cién k2

Entalpia de la reac- | AHg,, || -(41.85 £ 1.41) s
cién k3

Densidad p 0.9342 + 4.0 10~* || &
Capacidad calorifica Cp 3.01 £ 0.04 k’;%
Coeficiente de trans- || ky, 4032 £+ 120 hr’fb‘{K

ferencia de calor de la
camisa refrigerante
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Superficie de la camisa || Ag 0.215 m?
refrigerante
Volumen del reactor Ve 0.01 m?

Masa del refrigerante | mg 5.0 kg
Capacidad calorifica || Cpx 2.0 &£ 0.05 k’;%
del refrigerante

Tabla 4.1: Parametros fisico-quimicos del Reactor de Van
de Vusse

4.3.6.b Descripcion de las simulaciones

En este experimento se analiza la respuesta del sistema de Van de Vusse
frente a los cambios en la consigna de la concentracién del producto cg,
la consigna cambia desde un valor inicial de 0.9 a 0.7 en el instante 720
segundos. En el instante 1800 segundos vuelve a cambiar de valor hasta
0.95 que se mantiene hasta el final de la simulacién.

Los valores iniciales de control y de los estados son :

u = [18.83 —4495.7]" (4.84)
z, = [1.235 0.9 134.14 128.95]", (4.85)

Los valores de sintonia del controlador fueron elegidos para conseguir un
buen compromiso entre rendimiento y estabilidad, por esto se han usados
los siguientes valores:

Ny, = 20 (4.86)
N, =1 (4.87)
Q = [0.1 10791 (4.88)
R = 51 (4.89)
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El objetivo de control para este reactor, es conseguir que la concentracién
de la sustancia B siga un valor determinado de la consigna, las variables
de control son la velocidad del flujo normalizada respecto al volumen del
reactor VLR y el calor extraido Q.

4.3.6.c Control EPSAC: Resultados de simulacién

Referencia (discont) y Salida (cont)
T T T

L L L L L L L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
t[h]

Control Control

—1000

—2000

20
= 44444441F\EAAAAAAAAJL//Fggggrggi 2 -3000

> 15
~4000

10
-5000

o 0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8
t[h] t[h]

Figura 4.3: Reactor de Van de Vusse controlado por el EPSAC

Los resultados de simulacion obtenidos con este controlador, se ilustran
en la figura 4.3. El sistema consigue seguir la consigna, cuando hay un cam-
bio en el valor de esta ultima. En el instante 720 segundos, la concentracién
de la sustancia B baja hacia el valor indicado por la consigna, para llegar
a establecerse en este valor. En el instante 1800 segundos la concentracién
vuelve a subir cuando hay un cambio en la consigna al valor 0.95 h™!. La
respuesta del sistema es bastante rapida y no hay sobre pico. La primera
variable de control, (flujo normalizado del producto A VLR) varia entre 18.83
h=' y 13.2 ™!, en cuanto a la segunda variable de control (Calor extraido

Qy) su valor varia entre -4495.7 %‘] y -2400 %‘], estos valores seran objeto
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de una comparacion mas adelante, con los resultados obtenidos de las otras
técnicas de control.

4.3.6.d Control MELPC: Resultados de simulacion

Referencia (discont) y Salida (cont)
1.2 T T T
1L 4
Sos 1/\’
0.6 4
0.4 . . . . . . .
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
th]
Control Control
30
—-1000
25
—2000
_ 20
= < —3000
= (<2
> 15
—4000
10
—-5000
5
o 0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8
t[h] t[h]

Figura 4.4: Reactor de Van der Vusse controlado por el MELPC

Los resultados se ilustran en la figura 4.4 donde se puede observar el
seguimiento de la referencia. Durante los primeros 720 segundos el sistema
parte de un estado estacionario y sigue la referencia perfectamente. A la
hora de cambiar la consigna el sistema responde rapidamente hasta llegar al
nuevo valor de consigna pero con un sobrepico. En otros experimentos(no
presentados aqui) se consigue que el sistema llegue sin sobre pico, pero mas
lentamente a la consigna cambiando los valores de peso.

4.3.6.e Control ELPC: Resultados de simulacién

Los resultados de la figura 4.5, ilustran el comportamiento del sistema,
controlado por el ELPC. La respuesta del sistema es muy réapida y con un



108 Control predictivo no lineal

gran sobrepico. Este resultado se puede mejorar, si se elige otros valores
de los factores de peso y de los horizontes. Pero para poder hacer una
comparacion entre los diferentes controladores, los experimentos se hacen
bajo las mismas condiciones que en los otros controladores .

Referencia (discont) y Salida (cont)
1.2 T T T

1t 4
Sos8F B
0.6
0.4 . . . . . .
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
t[h]
Control Control
30
—-1000
25
-2000
_ 20
= < —3000
= >
> 15
—4000
10
-5000
5
o 0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8

th] th]

Figura 4.5: Reactor de Van der Vusse controlado por el ELPC

4.3.6.f Control lineal: Resultados de simulacién

Los resultados conseguidos por este controlador son claramente peores que
los anteriores. La respuesta del sistema es muy oscilatoria y con un tiempo
de establecimiento muy grande. Este resultado se explica por la poca infor-
macion que dispone el controlador del sistema en cada periodo de muestreo.

4.3.6.g Control no-lineal: Resultados de simulacion

La figura 4.7 ilustra los resultados obtenidos con el controlador no-lineal.
El sistema sigue bien el cambio en las referencias. Esta respuesta debe ser la
referencia de cualquier andlisis de los otros controladores ya que el modelo
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Referencia (discont) y Salida (cont)
1.2 T T T

0.4 . . . . . . .
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
t[h]

Control Control

—1000
—2000
= 5, —3000
= o

—4000

—5000

o 0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8
t[h] t[h]

Figura 4.6: Reactor de Van der Vusse controlado por el controlador lineal

usado para este controlador es un modelo no-lineal. El unico inconveniente
de este controlador es su gran carga computacional en cada periodo de
muestreo.

4.3.6.h Andlisis y comparacion de los resultados

Para analizar estos resultados cabe destacar las particularidades de este
sistema que son:
e Sistema con no-linealidades muy fuertes.

e La ganancia en el estado estacionario cambia de signo en un punto de
operacion.

e El comportamiento cualitativo del CSTR cambia para diferentes ref-
erencias y perturbaciones.

La comparacion se centra en los aspectos siguientes:
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Referencia (discont) y Salida (cont)
T T

1L 4

0.6 -

L L L L L L L
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
t[h]

Control Control

—1000

—2000

20

=15
—-4000

10
—-5000

o 0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8
t[h] t[h]

Figura 4.7: Reactor de Van der Vusse controlado por el controlador no-lineal

[0 Rendimiento: Los resultados de las figuras 4.3, 4.4,4.5, 4.6y 4.7,
ilustran el rendimiento de cada controlador. Claramente la respuesta
de los controladores nolineal y EPSAC son las mejores. El seguimien-
to de las referencias se consigue sin sobrepico. Las senales de con-
troles son suaves, con un intervalo de variacién de [13.2h71 21.8h 1]
respecto al flujo del producto A, y de [—5095’% —3253kh—J] respecto a
la segunda variable de control Q). Estos intervalos de variacién son
practicamente iguales para los dos controladores y EPSAC y el no-
lineal. El rendimiento muy alto del EPSAC es debido a su capacidad
de anular la respuesta Yoprimize (descrita mas arriba) de forma itera-
tiva. El rendimiento baja tanto como baja la cantidad de la infor-
macion usada por cada controlador. El Controlador lineal que usa la
mas minima informacion del sistema en cada instante de muestreo,
no consigue un buen rendimiento y el sistema se ve muy inestable. El
ELPC cémo usa mas informacién del sistema, linealizando el modelo
en cada instante de muestreo, consigue un resultado mejor que con el
controlador lineal y la respuesta es mas estable. En el caso del contro-
lador MELPC se consigue un buen rendimiento. El sistema sigue bien
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las consignas aunque con un pequeno sobrepico. Cabe destacar que el
tiempo de establecimiento con este controlador es mas o menos igual
que el de los dos controladores EPSAC y el no-lineal. Este resultado se
debe al hecho de que este controlador ademas de linealizar el modelo
en cada instante, solo lo usa para el calculo de la respuesta forzado,
en cuanto a la respuesta libre usa el modelo no-lineal, manteniendo
una senal de control constante.

[0 Rechazo de las perturbaciones. Para ilustrar la robustez de los
controladores frente a las perturbaciones, se aplica en el instante 2880
segundos una perturbacion de 0.2 mT"l La figura 4.13 ilustra el rec-
hazo de las perturbaciones de los diferentes controladores. Aparte
del controlador no-lineal, en general todos los controladores rechazan
las perturbaciones de la misma manera como responden frente a un
cambio de consigna. Este resultado se debe a su formulacion en el es-
pacio de estados, que tiene en cuenta el error entre la respuesta actual
y la respuesta predicha en la funciéon de coste, en cada instante de
muestreo. En el caso del controlador no-lineal, este controlador esta
programado con un error de offset cero, eso se puede explicar por el
hecho de que la optimizacion ha llegado a su limite de iteraciones sin
llegar a un 6ptimo, y el controlador sigue buscando el valor éptimo
que encontrard con un tiempo de simulacién més largo (Chen and
Allgower, 1998a).

[J Tiempo computacional. Ademds del criterio de rendimiento, este
factor es determinante a la hora de escoger una algoritmo o otro. La
eleccién depende principalmente de los factores siguientes:

— Tipo del sistema a controlar: fuerte no-linealidad o no.

— Tiempo disponible para calcular la senal de control: sistema
rapido o no.

— Entorno de operacién: naturaleza de la perturbaciones.
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Figura 4.12: No Lineal

Figura 4.13: Rechazo de la perturbaciones de cada controlador



Sec. 4.3. Control predictivo no lineal mediante
linealizacién on-line 113

A continuacién se hace una comparacién de los tres controladores
con mayor rendimiento: MELPC, EPSAC y el controlador no lineal,
teniendo en cuenta todos estos factores.

Como estos tres controladores tienen un rendimiento similar o compa-
rable, rechazan de la misma forma las perturbaciones. El tnico factor
determinante es el coste computacional.

Cuando no hay perturbaciones ni cambios en la consigna los tres con-
troladores tienen un tiempo de cdlculo de la senal de control menor
que el periodo de muestreo. A la hora de cambiar la consigna los
dos controladores no-lineal y el EPSAC tienen un tiempo de calculo
muy grande depende de la magnitud del cambio en la consigna y tam-
bién de la tolerancia relativa soportada para cada algoritmo de con-
trol. Esta tolerancia es el factor que determina si hay convergencia en
el resultado y se ajusta por el programador. Valores muy pequenos
puede implicar cdlculos adicionales innecesarios, por otra parte valores
grandes conducen generalmente a que los algoritmos no converjan. La
ausencia de esta variable en el controlador MELPC le da una gran
capacidad de poder planificar exactamente el problema de control,
segiin cuanto tiempo disponemos para hacer los calculos de la senal
de control 6ptima. Ademas de su gran rendimiento el MELPC puede
considerarse muy util y muy viable en casi todos los casos, porque
obtiene una gran compromiso entre los controladores no-lineales y los
controladores lineales. Combina los puntos fuertes de las dos familias
(lineal y no-lineal), rapidez y rendimiento. El controlador MELPC
es un caso particular del EPSAC con una sola iteracion a la hora
de calcular la respuesta forzada. El método usado por el EPSAC
es general pero con un gran riesgo de no convergencia en el caso de
sistemas muy no-lineales o sujetos a fuertes perturbaciones.
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4.4 Ejemplos de aplicacion del MELPC

En este apartado, se analiza el comportamiento de este controlador, con-
trolando varios tipos de sistemas. Los sistemas escogidos son totalmente
diferentes y su campo de aplicacion varia desde la robética hasta la quimica.
Asi podemos probar que este algoritmo tiene un rango de aplicacion muy
grande y se puede aplicar a la mayoria de los sistemas usados en la industria.

4.4.1 Sistemas rapidos: Robot de tres grados de lib-
ertad

Un robot de tres grados de libertad es un sistema mecdanico multisélidos
articulado. Esta constituido por tres elementos rigidos ensamblados por
enlaces simples de tipo rotacional (un grado de libertad de rotacién) o de
tipo prismaticos (un grado de libertad de translacion).

Elemento
Terminal

Figura 4.14: Robot de 3 grados de libertad
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El sistema esta constituido por los elementos (o subsistemas) siguientes
(figura 4.14):

e La base: que es un disco de radio R y masa mg y situada en el centro
de la referencia absoluta.

e Dos brazos: de masas m; y mso y longitudes [; y [, respectivamente,
articulados entre ellos mediante un enlace rotacional y de otra parte

el primer brazo esta articulado con la base de la misma manera.

e Un elemento terminal: de masa m3 y modelado como un punto ma-

terial situado en el extremo del segundo brazo.

Este ultimo submodelo puede tener tres grados de libertad, en este caso el
robot se considerara como un robot de seis grados de libertad.

En la industria hay varios robots modelados como se ha descrito an-
teriormente, notemos las versiones 500 y 700 del robot PUMA | el robot
CRS-A255 y por tltimo el robot MA2000.

Las articulaciones estan animadas por sistemas de motorizaciéon con-
stituidos por accionadores y transmisores. A lo largo de este estudio se
supone que los motores tienen una dinamica mas rapida que la del robot y
la podemos despreciar en el planteamiento del problema de modelado.

El modelo dindmico del sistema se ha obtenido aplicando el formalismo
de Lagrange.

Modelo del sistema

Las ecuaciones dindmicas se pueden escribir de una forma matricial:

7=M(q) 4 +V(q,q) + G(q) (4.90)
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donde M(q) es la matriz n X n denominada Matriz masa del manipulador,
V(q, Q) es el vector n x 1 del término centrifugo y de Coriolis. Por tltimo,
G(q) es el vector n x 1 del término gravitacional (Angulo J.M., 1986).

Cada elemento de M(q) y G(q) es una funcién de la posicién q de todos
los elementos del manipulador. Cada elemento de V(q, 4) es una funcién
deqy q

La separacion de la ecuacién dindmica nos conduce a las matrices M,
V, v G que vienen dadas por las siguientes expresiones:

My My My 90 Vii Viz Vs 90 G 1
My Moy Ma 9“1 + | Vo Vap Vi Q1 + | G | = | 7
Mz My Mss 0, Vi Vi Vs 0, Gs T3

donde los componentes de la Matriz masa son:

M12 - 0, M13 — 0, M21 — 0, M31 - 0
l
My1-1/2 mgR? + myl3 cos*(0y) + my(ly cos(0y) + 52 cos(f3))? +
ms3(ly cos(6y) + o cos(6))?

11m
M22 :( 121 +m2+m3)lg
1
My = (% = my)lly cos(0y — 01) + Smaly

1
My = (% + mslyly cos(0y — 0;) + §m21%

5m
M33 == (?2 + m3)l§
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y los elementos del vector centrifugal y de Coriolis son:
m

Vii = - 7[% 6, cos(f;)sin(6;) (4.91)
Vie = —2my ¢ (I cos(fy) + %005(92)) [ysin(6,) —
2m3 # (11 cos(01) + I cos(62))l; sin(6;)
Vis = —maly @ (I cos(0y) + %Cos(&z)) sin(fy) —
2ms Iy  sin(6y) (11 cos(0y) + Iy cos(6y))
Vor = mgyly ¢ sin(f;)(l1 cos(6y) + %COS(HQ)) +

mgz 1y # sin(0))(l; cos(61) + Iy cos(fy)) +
L2 & cos(6;) sin(6;)

4

Ve = —(5+ma)lla 6 sin(0 — 1)

Vas = _(% +ms)lly (62—6,) sin(6, — 0,)

Vai = my %2 © (I, cos(0y) + %005(92)) sin(6y) +
ms Iy ¢ sin(6y)(l1 cos(61) + Iy cos(6))

Viy = _(% +ms)hly (B5—6:) sin(6s — 6:)

Vis = (% + m3)lily 0 sin(fs — 6;) + %1112 0 sin(0 — ;)

Finalmente los elementos del vector gravitacional son:

Gy = 0 (4.92)
Gy = (%—i—mzﬂng)gllcos(Gl)

m
Gs = (72+m3)lggcos(92)

descripcion del experimento Todos los controladores se ha probado con
los siguientes parametros:
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e Periodo de muestreo: T,=0.01s.
e Sintonia: N;=1, N,=30, N,=5.
e Matrices de peso: R=10"1T,Q= 3001

e Referencias Las consignas en el caso de los robots industriales no
suelen ser saltos. Por esta razon se ha escogido un polinomio de orden
tres entre los puntos inicial y final de cambio de la consigna.

e Trayectoria de referencia La trayectoria de referencia es un ele-
mento muy importante en el CPBM. Influye sobre la robustez y la
estabilidad de una forma decisiva. Se ha usado un filtro de orden tres.

Se ha elegido esta sintonia por razones de estabilidad y de asentamiento
rapido hacia las referencias.

Los experimentos sobre el robot de tres grados de libertad se han real-
izado bajo los siguientes cambios de consigna:

Tiempo (segundos) 0 0.21 2 4] 6 | 8 |10|12
Base (radianes) | (2— %)W S * x | k| *
Brazo (radianes) z Smlsm | * |in| ¥

Antebrazo (radianes) || 7 * * IR

Tabla 4.2: Cambio de consignas

El objetivo de control es el seguimiento de la referencia (Tabla, 4.2) por
parte de las tres partes del robot (base, brazo y antebrazo).

En la figura 4.15, se observa el buen seguimiento a las referencias de
cada una de las posiciones, también se nota una ligera influencia entre las
articulaciones cambiando la referencia de cada una.
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Referencia (cont) y Salida (disc)
T T

Angulos (radianes)
N »
T T T
1l L

Par motor (Nm)

6
N1:1 N2:30 NU: 5

Figura 4.15: Control MELPC de las posiciones del robot

El MELPC usa mas informacion del sistema, como estamos usando
directamente el modelo no lineal del sistema para el calculo de la respuesta

libre. También se nota las pocas oscilaciones cuando la consigna cambia de
valor.

Se ha hecho un estudio de las operaciones en punto flotante FLOPS
necesarias para cada uno de los controladores en un periodo de muestreo y
los valores encontrados se recogen en la tabla siguiente:

| | Megaflops |
Respuesta forzada 1.188
Respuesta libre 0.227
Linealizar el modelo 0.004
discretizacion 0.026

| Total | 1.241 |

Tabla 4.3: Tabla de FOLPS

Cémo se ilustra en la tabla 4.3, el cdlculo de la respuesta forzada es la
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operacion que lleva mas coste computacional. Esto se explica por la canti-
dad de operaciones en punto flotante que conlleva el calculo del producto
matricial de la ecuacion 4.55.

4.4.2 Sistemas con respuesta inversa: Reactor quimico

El sistema en cuestién es un reactor quimico exotérmico encamisado (figura
4.16). Esté constituido por un tanque de reaccién donde entra un flujo de
liquido que contiene una sustancia A con una determinada concentracion
inicial. Esta sustancia reacciona transformandose una parte en una nueva
sustancia B. Esta reaccién es exotérmica, por tanto es necesario enfriar el
reactor. Esto se hace mediante un liquido refrigerante que se introduce en
la camisa que envuelve el tanque.

El flujo del liquido F; entra con una concentracién inicial C,, de la
sustancia A. El volumen del reactor V es fijo, por eso el flujo del liquido que
entra es igual al que sale. A la salida las concentraciones de las sustancias
Ay Bson C, y Cy. A la cAmara de refrigeracién entra un flujo del liquido
refrigerante F,. a una temperatura T,,. Por ultimo la temperatura en el
interior del tanque es T).

Modelo del sistema Aplicando el balance masico y energético al sis-
tema se obtienen las ecuaciones diferenciales que describen las dinamicas de

las variables involucradas.

v% _ BCy - VEC, — FC, (4.93)
¢t~ Ve, - me, (4.94)
Vp061% — BypCey(Tio —T)) — US(Ty — T,) + VEC,H  (4.95)
VpCerll = FupCen(Too—T,) + US(Ty — T,). (4.96)

dt
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Fi (calo) Agitador
A—> B
Fr (Tro)
Refrigerante
O
lCa, Cb

Figura 4.16: Reactor quimico exotérmico encamisado

Los valores y significados de las constantes se ilustran en la tabla 4.4.

‘ Parametro H Simbolo H Valor H dimensi(’)n‘
Flujo (volumétrico) de entrada al || Fy - m?/h
tanque
Concentracién de A en el tanque || C, 8 Kgmol/m?
Concentracién de B en el tanque || C, - Kgmol/m?
Volumen del tanque \Y% - m3
Velocidad de reaccién k - 1/h
Concentracién de A en el flujo de || Cyg - Kgmol/m?
entrada al tanque
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Energia de activacién de la reac- || E, - kJ/Kgmol

cion

Constante de los gases perfectos || R - kj/Kgmol°K

Densidad del liquido del tanque o 800 Kg/m?

Densidad del refrigerante Pr 1000 Kg/m?

Calor especifico del liquido del || C,, 3 kJ/Kg °C

tanque

Calor especifico del refrigerante Ce, 4.1868 || kJ/Kg °C

Temperatura del liquido a la en- || T 30 °C

trada del tanque

Coeficiente de transmisién de | U 4300 || kj/h m? °C

calor global

Superficie de intercambio de calor || S 25 m?

Temperatura del refrigerante a la || T, 20 °C

entrada de la cAmara

Temperatura del refrigerante en || T, - °C

la camara

Calor de reaccién H 20000 || kJ/Kgmol

Flujo de refrigerante F, - m?/h
Tabla 4.4: Parametros fisico-quimicos del reactor en-
camisado

Resultados de simulacién Los objetivos de control en este caso son dos.
Uno es mantener la temperatura constante en el interior del reactor para
que se produzca la reaccién de una sustancia A transformandose en una
sustancia B. El segundo objetivo es mantener la concentraciéon de sustancia
B a un determinado valor de la consigna.

Las variables de control también son dos. La primera es el flujo del
liquido de entrada al reactor conteniendo la sustancia A. La segunda variable
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de control es el flujo del refrigerante que entra a la camisa de refrigeracion.

Salida (cont) y Referencia (disc)

o

a1

» ¢ ¢
A U1 »
I

Cb (Kg mol / m)

Salida (cont) y Referencia (disc)

Control
T

" | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (Horas)

o

Figura 4.17: Respuesta del reactor encamisado

El experimento consiste en cambiar en el instante ¢ = 2/ la consigna de
la concentracién de B en el tanque de 4 a 6 Kgmol/m3, y en el t = 52h se
modifica la consigna de la temperatura de 60 a 50 °C.

Los parametros de sintonia del controlador son, Ny=1, N,=10, N,=4,
las matrices de peso Q=[0.05 0.01] Iy R=[0.4 0.1] L

La respuesta del sistema frente a los cambios de las consignas se ilus-
tran en la figura 4.17. Este sistema se caracteriza por su respuesta inversa
frente a las acciones de control. A la hora de cambiar la consigna de la
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concentracion, el sistema responde lentamente hasta alcanzar el valor de la
referencia, este cambio afecta también a la temperatura con una pertur-
bacion de 4°C. Cuando se cambia la consigna de la temperatura, el sistema
sigue la referencia sin embargo, se ve un poco afectado el lazo de concen-
tracién CY.

4.4.3 Sistema en un entorno muy hostil: Control del
clima dentro de un invernadero

El sistema a controlar en este caso es el invernadero descrito en el capitulo
3. Este sistema se caracteriza por las fuertes perturbaciones que le afecta,
también se caracteriza por su fuertes no-linealidades. El objetivo de control
es mantener la temperatura en un valor constante de 18 °C por la noche y
otro valor de 22°C por el dia. El valor de consigna de CO5 es de un valor
constante durante las 24 horas.

En la sintonia del controlador se ha dado més importancia a controlar
la temperatura, porque es un factor muy critico para el crecimiento de las
plantas, asi que se ha dado un valor muy alto al factor de peso de esta
variable del orden de 300. El factor de peso de la humedad es de 0, porque
esta variable no tiene mucha importancia para controlarla. El factor de peso
de la concentracién de CO4 es de 100, tres veces mas pequeno que el factor
de peso de la temperatura, porque tiene menos importancia.

La variables de control son: la temperatura del sistema de calefaccién,
la apertura de las ventanas y el aporte de CO,. La influencia de cada una
de estas variables viene con detalle en la siguiente tabla:

donde:

y1 es la temperatura Interior (°C)
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Y1 y2 y3
up ‘/ ‘/
Uy v v v
us v

Tabla 4.5: Interaccién entre los diferentes lazos de control

y2 es la concentracién de COy (g/m?)

y3 es la humedad relativa interior (%)

u; es la temperatura del sistema de calefaccién (°C)
uy es el grado de apertura de las ventanas (%)

u; es el aporte de CO;y (g s™' m™2)

Los resultados de simulacién de control de este sistema, son ilustrados
en las figuras 4.18 y 4.19

La consigna de la temperatura interna se ha elegido dos valores, una
por la noche de 18°C y otra por el dia de 22°C. La respuesta del sistema
frente a estos cambios en la consigna es bastante buena y el seguimiento
se hace sin ninguna influencia de las condiciones externas ni por las otras
variables, debido a que el factor de peso de esta variable es muy grande 4.18.
Las variables de control que actian sobre esta variable son la apertura de
las ventanas r,, y la temperatura del sistema de calefacciéon T, 4.19. Las
restricciones para estas dos variables de control son entre 0 y 40 para T).

La formulacién de la restricciéon para la apertura de las ventanas r,, se
ha hecho para preservar la energia proveniente del sistema de calefaccion.
Las ventanas sélo se pueden abrir si el sistema de calefaccion esta apagado.
Asi se aprovecha al maximo la energia proveniente del sol y que no cuesta
nada.
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Salida (cont) y Referenacia (disc)
23
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Temperatura (C°)
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L
5 10 15 20
Tiempo (Horas)

Figura 4.18: Temperatura interior y concentracion de CO,

La cantidad de energia que se pierde por ventilacién en el invernadero
Quent(ecuacién 3.21) depende de la diferencia entre la temperatura interior

y exterior (T;-T,), v de una funcién f(r,) que depende grado de apertura
de las ventanas r,,.

Quent = f(rw)(ﬂ - To) (497)

Para escoger un grado limite r,,, ., de r,, teniendo en cuenta que la canti-
imit

dad de energia perdida Que,; no proviene del sistema de calefaccion se ha

formulado de la manera siguiente:

de la ecuacion 4.97 podemos escribir

Tw =g (4.98)
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Temperatura sistema de calefaccion (°C)

A 10° Aporte de CO2 (g.s-1.m ™)
3 -
2 B -
1 B -
O -
-1
0 24
Apertura de ventanas (%)
100 |- T T -
50 |
O T T T T
0 5 10 15 20

Tiempo (Horas)

Figura 4.19: Variables de control

entonces la formulacién de la restriccion de esta variable r,, es la siguiente:

Quenty;, . . ., .
g(&fnf“f;)” si la calefaccién funciona.
rwlimit =
100 si la calefaccién no funciona.

Quenty;,,;, € la cantidad méxima que debemos decidir de perder a fin de
controlar el sistema. En muchos casos se opta por no perder nada, pero
esto influye sobre el rendimiento en la humedad. En los casos donde se
persigue un control de humedad interna se deja perder una cantidad de
energia, dejando que la ventanas se abran hasta un 10%, mientras el sistema
de calefaccién esté funcionando. En nuestro caso se ha usado un valor de
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Radiacién solar
600 T T T T

Temperatura exterior
T

Figura 4.20: Condiciones externas (radiacién solar y temperatura exterior)

Quenty;,,.,=0. Las condiciones externas, (figuras 4.20 y 4.21) son de un dia
de verano (30/06/2001) del clima de ciudad de Hannover en el Oeste de
Alemania.

Velocidad del viento

o L L
o 5 10 15 20

Humedad relativa exterior
100 T T T T

%

Figura 4.21: Condiciones externas (velocidad del viento y humedad exterior)

4.4.4 Conclusion

El estudio presentado ilustra los diferentes casos donde se pueden usar los
algoritmos no-lineales basados la linealizacion en lineal. La tabla 4.6 resume
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la conclusiones sacadas de este estudio.

Lineal | ELPC | MELPC| EPSAC | no-lineal
Sistemas rapidos T,RP | T,RP | T,R,RP | R,RP R

Sistemas con pertur- | T,RP | T,RP | T,R,RP | R,RP R

baciones
Sistemas con respues- | T,RP | T,RP | T,R,RP | R,RP R
ta inversa
sistemas muy no lin- || T, RP | T,RP | T,R,RP | R,RP R
eales

Tabla 4.6: Comparacién entre los controladores en Tiempo (T), rendimiento
(R) y rechazo de perturbaciones (RP)

En la tabla 4.6 se ilustra que en los controladores lineal y ELPC sélo
se pueden usar en sistema simples que no presentan fuertes no-linealidades
ni operen en puntos de operaciéon muy lejanos. Su rendimiento es muy bajo
en contra del reducido coste computacional. Los controladores no-lineal y
EPSAC tienen un muy buen rendimiento, en cambio su tiempo de cédlculo es
muy grande, lo que implica en algunos casos su imposible implantacion. El
controlador MELPC presenta un muy buen compromiso entre los diferentes
controladores. Combina entre las dos ventajas de cada controlador, tiempo
calculo, rendimiento y rechazo de perturbaciones.

4.5 Resumen

En este capitulo se han analizado las diferentes estrategias de control predic-
tivo no lineal basadas en la linealizacion on-line. Se han estudio los aspectos
de implementacién de los controladores propuestos en este trabajo el ELPC
y el MELPC. También se han estudiado los controladores lineal, no-lineal
mediante optimizacién global, el controlador propuesto por Nevisti¢ con el
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objetivo de hacer una comparacion entre ellos en los aspectos de rendimien-
to, tiempo de calculo y rechazo de perturbaciones. En estos experimentos
se ha demostrado que los controladores MELPC y EPSAC son los contro-
ladores que mejor compaginan entre el rendimiento y el tiempo de calculo,
sin embargo el MELPC queda el mejor controlador aplicable en tiempo real
porque su tiempo de calculo es muy reducido en comparacién con el EPSAC.

Al final de este capitulo se ha expuesto una serie de experimentos en
simulaciones para probar el MELPC controlador propuesto en esta tesis.
Los experimentos consisten en aplicar este controlador sobre una amplia
gama de sistemas con dinamicas diferentes. Los resultados demuestran que
efectivamente el controlador MELPC puede control una amplia gama de
sistemas con dindmicas muy diferentes, con un rendimiento muy grande y
un tiempo de calculo que le permite ser implementado en tiempo real.



Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados experimentales que se han lle-
vado a cabo en esta tesis. El objetivo de estos experimentos es la aplicacion
del controlador MELPC en tiempo real sobre un invernadero construido en
el Institute for Horticultural and Agricultural Engineering (ITG) de la Uni-
versidad de Hannover (Alemania). Este invernadero es similar a cualquier
sistema de produccién en la industria agricola.

Dos tipos de experimentos se hacen con el fin de controlar las variables
climaticas dentro del invernadero y que son:

O Validacion del modelo

[0 Control en tiempo real del clima

A continuacién se da el detalle de estos experimentos.

131
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5.1 Validacion del modelo

La validacion implica la prueba de las capacidades predictivas del modelo.
Un modelo de invernadero necesita ser capaz de reproducir los resultados en
similares condiciones que el sistema real atendiendo a los objetivos persegui-
dos por este modelo, antes de ser utilizado. La fiabilidad del modelo depen-
derd en gran parte de la capacidad de andlisis de los procedimientos y las

dindmicas involucradas.

Para poder validar un modelo, hay que definir un conjunto de proced-
imientos que se resumen en la figura 5.1 por orden cronoldgico. En la

Validacion

v

Estimacion Calibracion

Figura 5.1: Etapas de validacion

préactica, la validacion de un modelo implica generalmente los tres siguientes
pasos:

e Estimacion: es la eleccion de los parametros de calibracion. Esta
eleccion se puede hacer por simple razonamiento sobre la importan-
cia que pueda tener un parametro u otro, o por un método formal
haciendo un analisis de sensibilidad.

e Calibracién: Es la segunda etapa, después de haber definido los
parametros a calibrar, sirve para ajustar los valores de estos ultimos
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generalmente mediante la optimizaciéon de una funcién de coste que
minimiza la diferencia entre los valores experimentales y simulados.

e Validacidén: Para probar si el modelo tiene una capacidad de predecir
el comportamiento del proceso en cuestién, se hace una comparacion
de los resultados en distintas condiciones de simulacion.

5.1.1 Descripcion del invernadero real

Los experimentos se han realizado sobre un invernadero situado en el Insti-
tute for Horticultural and Agricultural Engineering (ITG) de la Universidad
de Hannover (Alemania) (figura 5.2).

Figura 5.2: Invernadero real
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Este invernadero tiene una estructura metalica de aluminio. el vidrio
estd sostenido por esta estructura en la cubierta y en las paredes laterales.
Tiene una superficie de 200 m? y dispone de dos ventanas longitudinales,
este y oeste la ventanas que representan el 30% del area del techo. La
apertura de cada una de ellas es independiente de la otra.

El sistema de calefaccién es de tipo de agua caliente, donde las tuberias
de agua estan dispuestas a lo largo de las paredes del invernadero.

El entorno meteorologico de este sistema se resume en los siguientes

factores:
Min | Max
Temperatura [°C| 7129
Humedad relativa 51% | 100%
Radiacién solar a las 14 horas [W/m?] | 14.6 | 1008

Tabla 5.1: Caracteristicas del invernadero

Las medidas de la tabla 5.1, son cogidas de la estacién meteoroldgica del
ITG, del ano 2000-2001.

Las caracteristicas de este invernadero vienen detalladas en la tabla 5.2

Altura 3m
Superficie 200 m?
Tipo Vidrio

Tipo de calefaccién | Aérea
Tipo de ventilacién | Natural

Tabla 5.2: Caracteristicas del invernadero
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5.1.2 Estimacion

Formalmente la eleccion de los parametros que tienen influencia sobre el
modelo se hace usando un anadlisis de sensibilidad. En la mayoria de los
estudios (Tap, 2000; Henten, 1994) se opta por calibrar los tres pardmetros
que tienen mas influencia en el modelo del invernadero, y que son:

® Copqi Capacidad térmica del aire del invernadero.
o k.. Coeficiente de transmisién térmica.

e k.. Coeficiente de transmisién de la energia a través de la cubierta.

Siguiendo esta metodologia, en este trabajo se calibran estos tres pardmetros
por una optimizacion SQP.

5.1.3 Calibracion

Una vez los parametros de calibracién estan seleccionados se procede a
una optimizacion para minimizar la diferencia entre los valores calculados
y experimentales. En este trabajo se ha elegido una optimizacion usan-
do el método SQP (Secuential Quadratic programming) con restricciones
durante el periodo de 14 dias, del 16 de Junio al 29 de Junio de 2001.

La funcién de coste a minimizar es la diferencia entre la temperatura
interna calculada y medida durante este periodo.

ty

coste = Z(TC —T,) (5.1)

t;

donde:
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T, y T,, son las temperaturas calculada y medida.

tr y t; son los tiempos inicial y final de la optimizacién.

El algoritmo de optimizacién escoge dentro de los rangos [Ceap,q, .. Ceap,q,,,, )1
[k k
distancia entre T, y 7T;,. Los valores minimos y méximos son unos valores
fijados en la bibliografia (Tap, 2000; Henten, 1994).

| v kv, Krp.)s los valores de ceapq, ke v ke que minimiza la

Cmin Cmaz

La media de los valores éptimos encontrados después de la optimizacion
de varios dias son:

Ceapg = 20000[J m—2°C~1] |
ke= 9[Wm 2°C],
k, = 50[W m~2°C~'] .

(5.2)

5.1.4 Validacion

Para validar el modelo encontrado se hace una comparaciéon entre los resul-
tados calculados y experimentales en los dias donde se hizo la optimizacion
(del 16/06/2001 al 29/06/2001). Las condiciones externas del invernadero
en esta época se ilustran en las figuras 5.3 y 5.5, donde se representan las
dos variables radiacion solar G' y temperatura exterior Ty por una parte, y
las variables velocidad del viento V' y la humedad exterior V, por otra parte.

En la figura que representa la radiacién solar se puede observar que en
esta época del ano, casi todos los dias son soleados y con una cantidad de
radiacion minima de 530 W/m? al medio dfa y como valor méaximo de 1000
W/m?.
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Radiacion solar
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Figura 5.3: Condiciones externas: Radiacién solar y Temperatura exterior

Las temperaturas son relativamente elevadas, la temperatura maxima al
medio dia de casi unos 30 °C, mientras que la temperatura minima que se
alcanzo durante los dias de prueba, es de 5°C grados por la noche.

La velocidad del viento no supera los 4 m/s, excepto en el primer dia
donde la velocidad del viento alcanzé un valor de 6,9 m/s.

Finalmente la humedad relativa exterior esta comprendida en el rango
[60%-100%]. Hay que notar que la humedad exterior y la temperatura son
inversamente proporcionales. La humedad disminuye cuando la temperatu-
ra sube. Los resultados encontrados por simulacién (figura 5.4) demuestran
un buen ajuste a los valores experimentales. Por la noche la diferencia es
del orden de 3°C, la causa puede ser el error en la estimacion del coeficiente

de transmisién de calor a través el suelo k.

El error por la noche no influye mucho sobre los resultados de control
porque no hay perturbaciones. Durante el dia la diferencia es muy pequena
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Valores experimentales y calculados de la temperatura interior
30 T T T

deg C

L L L L
10 20 30 40 50 60 70
Tiempo (horas)

Figura 5.4: Resultados experimentales y de simulacion

debido a la buena estimacién de los parametros de calibracién por parte del
programa de optimizacion.

5.1.5 Parametros del modelo del clima

Los pardmetros del modelo de clima del invernadero (ecuacién 3.33) son
listados en la tabla 5.3. Muchos pardmetros son extraidos de la bibliografia

o basados en leyes fisicas de los fendmenos involucrados en el invernadero.

‘ Parametro H Valor H Dimensién H Descripcion ‘
k. 9 W m—2 °C~! || Coeficiente de transmision
térmica
T; VarContrfl °C Temperatura interna

1Variable controlada
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(I)vent

ay
a9
as
a4

C@SC

VarManij
0,3

Entrada
1290

Entrada

VarManij
5.5 1074

1.56
1072
2.46
1074
4.85
1074
0.75
1074

[0-100]
VarMa-
nip
[0-100]
VarMa-
nip

Entrada

200
SD?

W m~2
J m73 ocfl

W oCt m?
°C
m s~
SD
SD
SD
SD

ms

%

%

m s

Temperatura del sistema de
calefaccion

Factor de conversién de la ra-
diacién por la cubierta
Radiacion solar

Capacidad calorifica
unidad volumétrica de aire
Coeficiente de transmision de la
energia a través de la cubierta
Temperatura exterior

Flujo de ventilacion

Apertura de las ventanas por
m2

Factor de parametrizacion de la
funcién de ventilacion

Factor de parametrizacién de la
funcién de ventilacion

Factor de parametrizacién de la
funcién de ventilacion

Factor de parametrizacion de la
funcién de ventilacion
Término de escape de aire a
través de la grietas de las ven-
tanas

Grado de apertura de la ven-
tana este (Variable manipu-
lada)

Grado de apertura de la ven-
tana oeste (Variable manip-
ulada)

Velocidad del viento

por

2Variable manipulada,

3Sin dimensién
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kg 5.75 W °C~ !t m~? | Coeficiente de transmisién de
calor a través el suelo

T, Entrada | °C Temperatura del suelo

Ceap.q 20000 W m~2°C~! | Capacidad térmica del aire del
invernadero

Vi VarContr|| Kg m™— Humedad absoluta dentro del
invernadero

Vo Entrada || Kg m—3 Humedad absoluta fuera del in-
vernadero

ay 62.8 m? Kg=! Factor de parametrizacién de la
funcién de reduccion de la tran-
spiracion

Py VarContr|| Kg m2 Peso seco estructural

apm 361072 || ms~! Coeficiente de transmision de
masa

am,0 18 Kg kmol™! Masa molecular del agua

D phot - Kgm 2s ! | Fotosintesis bruta

Ca 0.68 SD Factor de conversion de CO, a
su equivalente en azucar

Dpesp - Kg m~2 s7! || Mantenimiento de la res-
piracién

C 0.8 SD Factor de produccién

Tgr - st Ratio especifico de crecimiento

C; VarContr|| Kg m~3 Concentracién de CO, dentro
del invernadero

V. Entrada || Kg m™3 Concentracién de CO, fuera del
invernadero

Ps VarContr|| Kg m 2 Peso no estructural seco

Dot - Kg m 25! Consumo bruto de CO4 por fo-
tosintesis

¢y 0.85 SD Pardmetro de saturacién de
presién del vapor de agua

Co 611 Jm™3 Pardmetro de saturacién de

presién del vapor de agua
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C3 174 SD Parametro de saturacion de
presién del vapor de agua

Cy4 239 °C Parametro de saturacién de
presion del vapor de agua

Tabla 5.3: Parametros del modelo del invernadero

5.2 Control en tiempo real del clima

El invernadero en cuestién es un invernadero controlado por un algoritmo de
control PI adaptativo. Tiene la instrumentacién necesaria para poder con-
trolar las variables que queremos regular. Debido al poco tiempo disponible
y el coste elevado para hacer este trabajo de control en tiempo real, habria
que adaptar el sistema de control ya implantado y aprovecharlo al maximo.
La idea es sustituir el controlador maestro (Master Controller) que es el PI
adaptativo, por el controlador predictivo basado en modelos.

5.2.1 Estructura del controlador

La estructura del sistema de control, estd descrita por la figura 5.6. El con-
trolador predictivo estd implementado como un controlador maestro que
proporciona los valores éptimos de las variables de control (apertura de las
ventanas, temperatura del sistema de calefaccién) al controlador esclavo,
que a su vez, proporciona las secuencias de control a los actuadores imple-
mentados en el sistema real. La comunicacion entre estos controladores se
hace por medio del protocolo ActiveX.

El controlador maestro espera cada minuto los valores del ultimo valor
de la senal de control, las variables climdtica externas, y el valor actual de
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Velocidad de viento
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Figura 5.5: Condiciones externas: Velocidad del viento y Humedad relativa

la temperatura interna del sistema de adquisicién de datos, entonces calcula
el valor 6ptimo de la senal de control para el controlador esclavo que a su
vez la proporciona al sistema real. Esta operacion se repite cada minuto

(periodo de muestreo) durante todo el experimento.

5.2.2 Resultados experimentales

El objetivo de este experimento es el control de la temperatura interna del
invernadero descrito en la seccion 5.1, las referencias se eligen de manera
que por la noche la temperatura interna sea 18°C y de dia 23°C hasta las
20 horas. La eleccién de los valores de estas temperaturas de referencia fue
propuesta por los agricultores (Ingenieros agrénomos de la ITG), debido a
su experiencia en este tipo de invernaderos y por el tipo de cultivo que se

planta normalmente.
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Par motor
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Controlador
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»| Invernadero
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Temperatura del sistema de calefaccion

Controlador
predictivo

- .
Referencias

+—
+

Figura 5.6: Estructura del controlador: Controladores maestro y esclavo

Los pardametros del controlador se eligen como lo siguiente:

Ny=15: Horizonte de prediccién.

R = [10"%102]I: Matriz de peso de las senales control del sistema de

calefaccion y de la apertura de las ventanas respectivamente.

Q = 30I Matriz de peso de la salida.

e p,,=1 min: Periodo de muestreo.

Estos valores se han escogido para obtener un compromiso entre el

seguimiento de las referencias y los esfuerzos de control.

La trayectoria de referencia se calcula en base de un polinomio de orden

3 para conseguir acciones de control suaves.

La figura 5.7 ilustra los resultados obtenidos con el controlador MELPC.

Por la noche el sistema es capaz de seguir las referencias perfectamente,

porque no hay perturbaciones provenientes del sol. Sin embargo, el efec-

to de la radiacion solar se puede observar por el dia, y se notan algunas

oscilaciones alrededor de la referencia.
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Figura 5.7: Controlador predictivo: respuesta en lazo cerrado

El resultado mas importante de este experimento es el hecho de que con
el controlador predictivo no hay pérdidas de energia, cuando las ventanas
estan abiertas el sistema de calefaccién siempre esta cerrado. En la figura
5.7 se puede observar que la temperatura del sistema de calefacciéon aumenta
entre las 9 y 12 horas, ello implica que el sistema de calefaccién esta abierto,
en este mismo intervalo de tiempo las ventanas estan totalmente cerradas.
Fuera de este intervalo las védlvulas del sistema de calefaccion estan cerradas
porque la temperatura del sistema de calefaccién es muy baja.

La formulacién del controlador MELPC incluye las restricciones sobre
los limites de la temperatura del sistema de calefaccién, y también sobre los
limites del valor de la pérdida de energia (W/s?). Esto se puede describir
por la férmula 5.3:
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La perdida de energia debido al ventilacion es una funcion de la apertura
de ventanas A:

Q= f(A)(Ti - Tout) = Qlimit = f(Alimit)(Ti - Tout) = At = g( Quimit

(5.3)

Donde:

A: Grado de apertura de las ventanas
f: funcioén no lineal de A

T; vy Ty son las temperaturas interna y externa del invernadero respecti-

vamente.
Quimir: es el valor limite de energia (objetivo de control)

g: funcién inversa de f (1)

El controlador predictivo MELPC esta comparado con el sistema de
control del el Institute for Horticultural and Agricultural Engineering (ITG)
(controlador PI adaptativo) en un invernadero similar *. La figura 5.8

ilustra el seguimiento de la temperatura interna y las acciones control.

El rendimiento es realmente pobre en comparacion con el obtenido con
el controlador predictivo. Durante la noche donde no hay perturbaciones
de la radiacion solar y las ventanas esta totalmente cerradas, el sistema es
incapaz de seguir la referencia. También durante el periodo entre las 2:00
p.m. y 6:00 p.m. se puede observar que el sistema de calefaccion esta abierto

“]a referencia por el dia es 22°C

ﬂ - Tout

)
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Figura 5.8: Controlador PI adaptativo: respuesta en el lazo cerrado

cuando las ventanas estan abiertas, también se puede observar oscilaciones
al rededor de la referencia por el dia, y por ultimo el sistema responde muy
lentamente cuando hay un cambio en la referencia.

Las principales ventajas del controlador predictivo se pueden resumir en
los siguientes puntos:

e El rendimiento con el controlador predictivo es mucho mejor.

e La formulacién exacta de las restricciones (ecuacién 5.3).

e Es multivariable y facil de implementar.
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5.3 Resumen

En este capitulo se presentan los resultados experimentales que se han lle-
vado a cabo en esta tesis. Los experimentos se hacen en dos etapas:

e Validacién del modelo: La validacion del modelo se hace comparando

los resultados de simulacién con los datos obtenidos del invernadero
real. Es un problema de optimizacién cuadratica de una funcion coste
que depende de la diferencia entre los valores tedricos y experimen-
tales. El objetivo de la validacién es encontrar los valores 6ptimos de
las variables de calibracién de este modelo.

e Control en tiempo real del clima: Los experimentos de control en tiem-
po real se hacen en un dia de verano (25/05/2001) de la ciudad de
Hannover en Alemania.
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Capitulo 6

Control jerarquico

Una aproximacion global de un sistema de producciéon bajo invernaderos
permite separar este sistema en varios subsistemas. La mayor parte de
los estudios (Udink Ten Cate, 1985; Tantau, 1993) proponen la siguiente
divisién:

e subsistema invernadero/microclima instantianeo

e subsistema cultivo/invernadero a corto plazo

e subsistema cultivo/invernadero a largo plazo
A cada uno de estos subsistemas corresponde:

e una escala de tiempo, liada a la constante de tiempo de los procesos

involucrados.
e un nivel de control de decisién.

149
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6.1 Control Jerarquico

Un orden jerarquico estd asignado a cada uno de los subsistemas. El nivel
superior estd definido por el objetivo econémico a largo plazo. EIl nivel
intermedio es la determinacién de las consignas climaticas a corto plazo
(escala de unas horas o de un dia). Por dltimo el nivel inferior es el control
del microclima deseado dentro del invernadero.

Esta descripcién jerarquica (figura 6.1), necesaria para un sistema tan
complejo, implica un cierto nimero de suposiciones (Udink Ten Cate, 1984;
Tantau, 1993):

e Cada subsistema tiene que ser descrito de manera explicita.
e Las entradas y salidas de los subsistemas tienen que ser observables.
e Las interacciones entre los diferentes niveles son o despreciables o per-

fectamente conocidos.

Los tres niveles de este sistema de produccion intercambian continuamente
un flujo de informaciones y decisiones. Estos intercambios son muy fuertes
y tienen que ser perfectamente conocidos; por ejemplo, la importancia del
conocimiento de la relacion entre cultivo y clima para una gestion optima
del sistema de produccion, tanto a corto plazo como a largo plazo.

Son de una gran importancia los puntos siguientes:
e Disponer de las informaciones més pertinentes posibles del nivel en
cuestion.

e Definir bien los criterios.
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Figura 6.1: Los tres niveles del proceso de produccién bajo invernadero

6.1.1 Nivel 1: Control del micro-clima interior

En este nivel mas bajo se trata principalmente de:

e Adquirir las informaciones por medio de los sensores. Estas infor-

maciones casi siempre son de tipo fisico (clima interior y exterior),

raramente de tipo biolégico (fisiologia, crecimiento, morfologia, etc.)

adquiridas en tiempo real son usadas por algoritmos de control, que

aseguran el seguimiento de las consignas.
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e Proporcionar las informaciones necesarias al nivel inmediatamente
superior donde seran analizadas, y que seran traducidas a nuevas
consignas que el primer nivel debe seguir.

e Fvitar las situaciones de conflicto entre diferentes funciones de clima-

tizacién ( por ejemplo no hay que ventilar si la calefaccién estd encen-
dida)

e Disparar las alarmas cuando un parametro sobrepasa los valores limites
fijados con antelacion.

Generalmente la escala de tiempo correspondiente a estas tareas es muy
corta, del orden de un minuto. Este primer nivel realiza las tareas de control
de clima usando las diferentes variables de control como:

Calefacciéon

Ventilacion

Enriquecimiento en COs

Humidificacion (fogging)

Pantallas térmicas

Sistemas de alumbrado artificial

En este estudio el nivel I, es la etapa que se ha desarrollado completa-
mente desde el estudio tedrico (Capitulo 3), en simulacién (Secciéon 4.4) y
por fin hasta la aplicacién en un invernadero real (Capitulo 5).
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6.1.2 Nivel 2: Crecimiento de desarrollo del cultivo a
corto plazo

Es un nivel intermediario, donde se hace el cdlculo de la consignas, que el
primer nivel debe seguir. La escala de tiempo puede variar de una hora hasta
un dia. Los procesos involucrados en este nivel, son los que varian de manera
significativa durante esta escala de tiempo, por ejemplo la fotosintesis, la
respiracion, la transpiracién, etc. El resultado de todos estos procesos es el
crecimiento diario de las plantas. Las salidas de este nivel seran utilizadas
para calcular las consignas del primer nivel, y también sirve para el nivel
superior, donde seran integrados todos los datos diarios. Las salidas de este
nivel son dificilmente medibles. La utilizacién de modelos de crecimiento es
muy importante en este nivel; sin embargo, la obtencién de estos ultimos,
aun es muy dificil visto la implicacion de muchos procesos dificiles de medir,
sobre todo, los de tipo fisiolégico.

6.1.3 Nivel 3: Crecimiento del cultivo a largo plazo

Este nivel incluye todos los objetivos a largo plazo de la produccién im-
puestos por los imperativos de la infraestructura existente, la situacion
del mercado, o bien el calendario cultural, etc. Las variables de salida a
controlar (fecha de floracién o rendimiento) pueden integrarse en modelos
economicos con el objetivo final de evaluar los beneficios del cultivo en fun-
cion de las estrategias cultural y climatica adoptadas y de la situacién en el
mercado.
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6.2 Ejemplo de simulacién

El control jerarquico consiste en la optimizacién de todo el proceso de pro-
duccion dentro de un invernadero. Hay tres elementos muy importantes:

e Modelo del invernadero: este modelo servira principalmente para el

control del primer nivel. el objetivo de control en este nivel es el
seguimiento de las referencias calculadas en el segundo nivel.

e Modelo de crecimiento del cultivo: necesario para el calculo de las ref-

erencias 6ptimas de las diferentes variables a controlar. Esto se hace

optimizando una funcion de coste econémica.

e Funcidn de coste econdmica: Esta funcion de coste puede tener muchas

formas segun el objetivo de control. La forma comin de esta funcion
es la diferencia entre los gastos y los beneficios, pero hay una posibili-
dad de incluir el tiempo en el proceso de optimizacién, que se explica
por el hecho de tener un cierto beneficio bajo la condicién de producir

cierta cantidad en un tiempo determinado.

El objetivo de control es la maximizacién del rendimiento neto (i.e. rendimiento
bruto menos los gastos). El rendimiento bruto es el precio unitario por to-
do el peso seco de la cosecha, y los gastos incluyen el precio de la energia
gastada durante toda la temporada, y del abono de COs.

El esquema de control que se ha planteado estd ilustrado en la figura
6.2, donde el proceso esta dividido en 2 niveles, (realmente son tres, como
el segundo nivel incluye los dos niveles superiores 2 y 3 arriba descritos).
El segundo nivel minimiza una funcién de coste econémica, calculando la
combinacion de las consignas 6ptimas que debe proporcionar al primer nivel.
El lazo de control se realimenta con las variables de estado provenientes del

primer nivel actualizadas en cada periodo de muestreo.
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La aplicacién del control jerarquico en un experimento real es muy dificil

por la razones siguientes:

e Obtencion de modelos de crecimiento fiables: el modelado del crec-

imiento es una tarea muy dificil de cumplir. Esto limita la aplicacién
de este tipo de control a algunas especies de cultivos con modelos
relativamente ”sencillos” y con ”"pocas” variables de estado.

e Lentitud de los experimentos: Los experimentos pueden durar hasta 6

meses segun el tipo de cultivo. En estas condiciones los experimentos
deben estar bien estudiados con antelacién, contemplando todas las
posibilidades y los problemas que pueden ocurrir, falta de esto todo
el experimento se hecha a perder y hay que esperar otra temporada.

e Repetibilidad de los experimentos: A la hora de repetir cualquier ex-

perimento, hay que asegurar que las condiciones de todos los experi-
mentos son idénticas. Esto es extremadamente dificil porque las condi-
ciones climaticas varian de una temporada a otra.

Segundo nivel | Funcion de coste economica |

Modelo de crecimiento

Topt | CO20pt [Vopt Variables de estado

. . Seguimiento de la referencia
Primer nivel

Modelo del invernadero

I

Figura 6.2: Optimizacién de produccién: esquema de control
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6.2.1 Descripcion del experimento de simulacion

El ejemplo de simulacion consiste en simular la optimizacién de produccion

de un invernadero. Los aspectos mas importantes a tener en cuenta son:

e Modelo del invernadero-crecimiento: Son los modelos encontrados en

el capitulo 3.

e Horizonte de predicciéon: Este pardmetro debe ser comparable con una

evolucién normal de la variable a optimizar (peso de la cosecha),
en este experimento se ha elegido un valor de 3 meses, porque en
este periodo podemos tener una variacion significativa de este cultivo
(lechuga).

e Periodo de muestreo: Este factor es muy importante, porque los datos

actualizados en cada instante de muestreo deben ser los suficiente-
mente representativos del estado del sistema sin despreciar ningin
dato que pueda ser de interés para el sistema. El valor escogido en
este experimento es de 12 horas, en este intervalo de tiempo se in-
cluyen todas las dindmicas (clima exterior, clima interior, fotosintesis,
respiracion, etc.).

e Modelo de perturbaciones (Condiciones meteoroldgicas): Las predic-

ciones se pueden hacer considerando un modelo de perturbaciones
(usar un predictor) o considerados constantes (igual como el afio an-
terior). En este estudio se elige la segunda opcién, por razones com-
putacionales. Los calculos pueden ser muy costosos alin mas si se
usa un predictor para la perturbaciones, porque con perturbaciones
constantes solo se hace una suma a las predicciones, y o hay un gran
incremento de los calculos. Con un predictor las predicciones se hacen
dos veces, las de la salida y las de las perturbaciones y esto aumenta
mas el tiempo computacional.
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e Funcién de coste econdmica:

La funcién de coste estda en funcién del beneficio neto que es la difer-
encia entre el beneficio bruto y el precio de los gastos y tiene la forma

siguiente:
B, = By, — G| (6.1)
B, = P..Pr, (6.2)
Gs = Pco, . Ci+ Poprg . W (6.3)
donde:

B,, es el beneficio neto.

B, es el beneficio bruto.

G, representa los gastos.

P. es el peso de la cosecha en Kg.

P,, es el precio del un Kg de cosecha.

El objetivo de optimizacién es obtener los valores 6ptimos de las ref-
erencias (temperatura interna, concentracién de CO, y humedad relativa
interna) para toda una semana, con un horizonte de prediccién de tres
meses teniendo en cuenta que las condiciones climatologicas son iguales que

el ano anterior en la misma época.

El sistema a optimizar es el mismo que el descrito en el capitulo 3, con
la misma condiciones climatoldgicas de la ciudad de Hannover en Alemania.

6.2.2 Resultados de simulacion

Las simulaciones consisten en obtener los valores 6ptimos de las consignas
de la temperatura de dia y de noche, con el fin de obtener la produccion
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o6ptima.

El experimento se resume en maximizar una funcién de coste que calcula
el beneficio neto durante todo el periodo de cosecha.

El problema de optimizacion consiste en encontrar el valor 6ptimo de las
consignas de las temperaturas nocturna y diaria, que maximiza el valor del
peso neto durante todo el periodo de cosecha (6 meses en este caso). Durante
la optimizacion, se ha escogido un intervalo de variacion de la temperatura
nocturna que varia entre 10°C y 19°C, en cuanto a la temperatura de dia
varia entre 20°C y 29°C. Estos valores nacen de los posibles valores que
puedan tener las consignas nocturna y de diaria en el clima de la ciudad de
Hannover en Alemania.

Consignas 6ptimas de dia (disc) y de noche (cont)
30 T T T T T

25 —

Temperatura (C°)
[ N
[ o]
T
| |

iy
o
T

o L L L L L L L L L
6 8 10 12 14 16 a8 20 22 24

t [Semanas]

Figura 6.3: Consignas 6ptimas de dia (discontinio) y de noche (contintio)

Los valores 6ptimos de las dos temperaturas se ilustran en la figura 6.3.
Durante todo el periodo de cosecha el valor 6ptimo para la temperatura de
dia es de 29 °C, en cuanto a la temperatura éptima de noche varia entre
15° C, 18° C y 10 °C.
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El peso 6ptimo durante el periodo de cosecha se ilustra en la figura 6.4
y se observa el crecimiento de este ultimo hasta llegar a un valor maximo
de 84 g/m? al final del periodo de cosecha.

Evolucién del peso seco
86 T

84

~N ® oo}
o] o N

Peso seco estructural (g/mZ)

<
[}

74

72 I I I I I
o 20 40 60 80 100 120
t (Dias)

Figura 6.4: Peso 6ptimo

6.2.3 Analisis de los resultados

El control jerarquico conlleva una serie de problemas, sobre todo los rel-
ativos a la optimizacién, porque la division del sistema en tres niveles de
decisiéon y de control tiene una desventaja: que estos niveles estdn fuerte-
mente relacionados entre ellos, y los lazos de control y de interacciéon tienen
que ser definidos y coherentes entre ellos. Aunque en el caso de dominar to-
das estas relaciones, la optimizacién en estas condiciones es muy dificil por
el gran numero de variables y el largo tiempo del periodo de optimizacién
(varios meses). Una manera de hacer esta tarea posible es reducir el nimero
de variables, y escoger las variables mds representativas como el peso bruto
total o el nimero de frutas. Esta reduccion puede conducirnos a un resulta-
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do no éptimo. Hay que utilizar entonces una estrategia subdéptima al lugar
de una estrategia 6ptima.

Otro tipo de problemas es de tipo practico, y se puede dividir en dos
partes:

e Antes de la plantacién: Es un problema de planificacién donde
hay que determinar la estrategia climatica la mas adaptada al tipo
del invernadero y a los equipos de climatizacién, al clima local, a la
especie plantada, y a las condiciones de mercado que tenemos como
objetivo.

La eleccion del ” planning” del clima y del cultivo es una optimizacion
estatica, porque esta basada en un cierto numero de datos considera-
dos fijos y que no evolucionan. Los programas de planning pueden ser
construidos a partir de modelos fisiolégicos, bioldgicos y econémicos
presentados mas arriba. Sirven para poder juzgar un cierto nimero
de estrategias definidas antes de la implantacién, y escoger dentro de
ellas la més adaptada a los objetivos econémicos del agricultor.

e A lo largo de la plantacién: Se trata de determinar las modifi-
caciones a aportar al planning inicial cuando las condiciones reales
se descartan demasiado de las condiciones medias como datos de en-
trada a la hora de escoger el planning. Al contrario del primer tipo
de optimizacién, es un proceso de optimizacién dindmico, porque usa
datos pasados del clima y del estado de las plantas, registradas des-
de el principio del ciclo de cultivo. La comparacion entre los datos
actualizados y los objetivos previstos nos da entonces los elementos
de decisién para modificar o no la estrategia climatica contenida en el
planning inicial.
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6.2.4 Conclusion

La gestion optima del clima y de la produccién en invernaderos estd sujeta
a los avances en el conocimiento de los fenémenos implicados en los niveles
2 y 3 y las interacciones que existen entre ellos.

En el nivel 2, las perspectivas son muy prometedoras debido a los avances
en la tecnologia de los sensores especializados en este campo (variacién de
didmetro, temperatura en la superficie de las plantas, etc.).

En el nivel 3 un conocimiento mas profundo en la fisiologia de las plantas
es indispensable para el desarrollo de modelos biolégicos mas fiables.

Sin embargo, un modelo heuristico puede ser muy ttil (i.e. sistema
experto), sobre todo para tener en cuenta fenémenos dificiles de modelar (i.e.
ataque de pardsitos) o para tener en cuenta las observaciones cualitativas
hechas por el productor.

La aplicacién practica de este tipo de control puede ser viable si los
avances en el modelado de los procesos usados en los niveles 2 y 3 son
considerables.
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Capitulo 7

Conclusiones

En la presente tesis se presenta una aplicacion practica del control predictivo
sobre un invernadero real. Por esta razén se desarrolla un algoritmo de con-
trol predictivo MELPC, no lineal, multivariable, basado en la linealizacién
en linea y que no requiere un gran esfuerzo computacional.

La investigacion se ha centrado en el comportamiento de este contro-
lador tanto en rendimiento como en aspectos computacionales. Se ha in-
cluido, ademas, el andlisis de un amplio rango de problemas relacionados al
control de sistemas con restricciones, tales como: estabilidad, factibilidad,
optimizacién, implementacion y calculo, e influencia de las perturbaciones.
Este estudio se ha complementado por una comparacién entre los diferentes
algoritmos que usan la misma técnica de linealizacion on-line ELPC, EP-
SAC y también con los algoritmos de control predictivo lineal y no lineal.
También se ha expuesto una serie de experimentos en simulaciones para
probar el MELPC, controlador elaborado en esta tesis. Los experimentos
consisten en aplicar este controlador sobre una amplia gama de sistemas
con dinamicas diferentes. Finalmente se ha aplicado este controlador sobre
un invernadero real construido en el Institute for Horticultural and Agricul-

163
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tural Engineering (ITG) de la Universidad de Hannover (Alemania) para
el control de las variables climaticas en tiempo real.

Se ha desarrollado un modelo de un invernadero real similar a los sis-
temas de produccion en la industria agricola, considerando las variables de
estado: temperatura interna, humedad interna y concentracion de COs.

La validacién de este modelo se ha hecho mediante optimizacion de los
parametros de calibracién:

® Copqi Capacidad térmica del aire del invernadero.
o k.. Coeficiente de transmisién térmica.

e k,: Coeficiente de transmisién de la energia a través de la cubierta.

También se ha presentado el modelo de crecimiento del cultivo que es la
lechuga porque es un modelo sencillo con pocas variables de estado y que
son: el peso seco no-estructural y el peso seco estructural.

La gestion 6ptima del clima y de la produccién en invernaderos esta
sujeta a los avances en el conocimiento de los fendmenos implicados en los
niveles 2 y 3 y las interacciones que existen entre ellos.

En el nivel 2, las perspectivas son muy prometedoras debido a los avances
en la tecnologia de los sensores especializados en este campo (variacién de
didmetro, temperatura en la superficie de las plantas, etc.).

En el nivel 3 un conocimiento mas profundo en la fisiologia de las plantas
es indispensable para el desarrollo de modelos bioldgicos mas fiables.

Sin embargo, un modelo heuristico puede ser muy ttil (i.e. sistema
experto), sobre todo para tener en cuenta fenémenos dificiles de modelar (i.e.
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ataque de pardsitos) o para tener en cuenta las observaciones cualitativas
hechas por el productor.

La aplicacién préactica de este tipo de control puede ser viable si los
avances en el modelado de los procesos usados en los niveles 2 y 3 son
considerables.

Trabajos futuros

Las lineas de investigacion futuras en este tema del control jerarquico y
optimizaciéon de la produccion en invernaderos, son muy diversas y pueden
resumirse en los siguientes puntos:

e Métodos de optimizacién: La eleccion de un método de integracion

adecuado es de una gran importancia para resolver el problema de
optimizacién en linea durante toda una temporada de 6 meses. La
utilizacion de un algoritmo de optimizacién que usa valores enteros
es obligatoria, porque el uso de un algoritmo que no usa esta técnica
implica una gran carga computacional sin necesidad; por ejemplo, la
bisqueda de un punto éptima dentro de un sub-intervalo de [10,1°C
10,5°C] no tiene ningun interés porque en el caso del invernadero todo
este intervalo se puede reducir en un solo valor de 10°C.

La técnica adecuada en este caso es la llamada programacion entera

e Optimizacién multiobjetivo: En este trabajo se ha usado una op-

timizacién “mono-objetivo” porque se ha usado un solo criterio, es la
maximizacién del peso neto. Otra posibilidad es plantear el problema
de optimizacién con el mismo objetivo pero en una determinada fecha.
La variable tiempo entra como una variable més de optimizacién. Es-

to por supuesto, sumard esfuerzos de calculo, pero es de una gran
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importancia considerar el tiempo en un sistema de produccién bajo
invernaderos, donde la produccién de algunos productos debe estar
disponible en el mercado en una fecha precisa y con gran cantidad. El
ejemplo mas representativo es la fiesta de SAN JORDI en Catalun-
ya, donde hay que tener la produccién del invernadero (en este caso
con un cultivo de flores) disponible ese dia para poder maximizar el
beneficio. El problema que pueda tener esta técnica es obviamente
el tiempo de cdlculo muy grande. La aplicaciéon en practica impli-
ca un gran conocimiento por parte del programador de la situacién
economica de los mercados y del estado de la oferta y la demanda.

Aplicacion practica: Hoy en dia muy pocos paquetes proponen una

solucion para una gestion integrada de todo el sistema de produccion.
Un esfuerzo en este sentido puede ser de gran utilidad para la pro-
duccién en invernaderos. Uno de los objetivos a conseguir es lograr
una aplicacion del control jerdrquico en un paquete industrial usando
control predictivo. Uno de los problemas que se pueden encontrar es
la lentitud de obtener resultados. La repetibilidad de las condiciones
de algtin experimento es imposible o la dificil comparacién entre dos
experimentos dificulta el poder analizar los resultados y evaluarlas.
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