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Cap��tulo �

Introducci�on

Actualmente al contrario de los mercados estables de las d�ecadas pasadas�

los productores agr��colas deben adoptar t�ecnicas innovadoras para tener

ventaja� debido a la globalizaci�on de los mercados� al cambio en las necesi�

dades y exigencias de los clientes� a la r�apida evoluci�on en las tecnolog��as 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 producci�on bajo el invernadero sujeto a

todas las restricciones econ�omicas� clim�aticas� medioambientales� y cambio

de los objetivos de producci�on de un a�no a otro�

En consecuencia� hoy en d��a se ha dado mucha importancia a la gesti�on

�optima de la producci�on bajo invernaderos para poder adoptar las medidas

�optimas cada d��a� Es un gran est��mulo ver como var��a el bene�cio de un

sistema de producci�on a otro s�olo porque hay diferencias en las t�ecnicas

de gesti�on� Los m�as exitosos son los que usan t�ecnicas de predicci�on y

anticipaci�on de las situaciones futuras que puedan ocurrir� con el �n de

asegurar el buen funcionamiento de sus sistemas de producci�on�

�



� Introducci�on

��� MPC y invernaderos

La t�ecnica propuesta para este �n es la del control predictivo no lineal� En

particular el algoritmo MELPC descrito en el cap��tulo �� Esta t�ecnica

necesita una serie de requerimientos como


� Modelo del invernadero�

� Modelo de crecimiento del cultivo�

� Algoritmo de control predictivo no lineal�

� Algoritmo de optimizaci�on de producci�on con una funci�on de coste

econ�omica�

� Programa de control en tiempo real�

Esta t�ecnica es muy adecuada para la optimizaci�on de la producci�on

debido a las siguientes ventajas


� No�lineal
 La no�linealidad del sistema invernadero se ilustra en el

cap��tulo �� lo que implica la utilizaci�on de un algoritmo adecuado

para sistemas no�lineales�

� Considera las restricciones
 Las variables de este sistema tienen in�

tervalos de variaci�on muy cr��ticos� as�� la temperatura o la humedad

no pueden superar ciertos valores� la violaci�on de estos valores puede

generar perdidas irrecuperables a nivel del cultivo� Otro tipo de re�

stricciones que hay que considerar� son de tipo l�ogico como las que se

consideran en este trabajo en la relaci�on que hay entre las variables

de control calefacci�on y apertura de las ventanas� donde no se puede

activar las dos variables de control en un mismo tiempo� lo que puede



Sec� ���� MPC y invernaderos �

causar p�erdidas econ�omicas enormes y reducir la utilidad de todo el

sistema de producci�on�

� No requiere un gran coste computacional
 La fuerte no linealidad del

sistema� su funcionamiento bajo restricciones� y la presencia de fuertes

perturbaciones con din�amicas r�apidas �Condiciones meteorol�ogicas�

que hacen que el invernadero se transforma en un sistema muy r�apido�

con todas estas razones es imperativo usar una t�ecnica de control que

no requiere un gran coste computacional para el c�alculo de las se�nales

de control �optimas en cada periodo de muestreo�

� Acepta criterios econ�omicos
 La optimizaci�on de la producci�on re�

quiere una funci�on de coste econ�omica� para encontrar un resultado

�optimo al �nal de la cosecha� El algoritmo de control predictivo usado

en el segundo nivel del control jer�arquico utiliza una funci�on de coste

econ�omica que maximiza el bene�cio neto durante el periodo de la

cosecha�

� Sirve para el control jer�arquico
 La optimizaci�on de la producci�on en

invernaderos requiere resolver un problema de control jer�arquico con

tres niveles de decisi�on� La t�ecnica de control predictivo usada en este

trabajo se puede usar perfectamente �cap��tulo ���

� Multivariable
 La utilizaci�on de un algoritmo de control multivariable

es obligatoria� debido a la fuerte interrelaci�on que hay entre los difer�

entes lazos de control en este sistema� En el primer nivel de control�

la relaci�on entre las variables temperatura� humedad interna y con�

centraci�on de CO� es muy fuerte� y en el segundo nivel se a�naden aun

m�as variables con la incorporaci�on del modelo de crecimiento cuyo

n�umero depende del tipo de cultivo plantado�



� Introducci�on

��� Objetivos de la tesis

La presente tesis tiene tres objetivos principales


☛ Elaboraci�on de un algoritmo de control predictivo no lineal� multi�

variable� basado en la linealizaci�on en l��nea y que no requiere un gran

esfuerzo computacional�

☛ Optimizaci�on de la producci�on de un invernadero�

☛ Mostrar que estas t�ecnicas 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 producci�on

dentro del invernadero�

La optimizaci�on de la producci�on conlleva un control jer�arquico que

incluye dos niveles de control� en el primero se controlan las variables

clim�aticas dentro del invernadero� y en el segundo nivel se trata de opti�

mizar la producci�on maximizando una funci�on de coste econ�omica y por

medio de un modelo de crecimiento del cultivo�

Tambi�en se hace una aplicaci�on pr�actica sobre un invernadero real� el

sistema se sit�ua en el Institute for Horticultural and Agricultural Engineering

�ITG� de la Universidad de Hannover �Alemania��

��� Metodolog��as usadas

Las metodolog��as usada a lo largo de esta tesis es la siguiente
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� Control predictivo lineal
 El control predictivo lineal es la base del

trabajo para elaborar una t�ecnica de control predictivo no lineal� La

formulaci�on usada esta en el espacio de estados �ver cap��tulo ���

� Control predictivo no lineal con restricciones
 El algoritmo de con�

trol usado en esta tesis es el Modi�ed Extended Linearised Predictive

Controller 
MELPC�� usa la t�ecnica de la linealizaci�on 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 producci�on bajo invernaderos�ver

cap��tulo ���

� Modelado de sistemas
 Como estamos usando la t�ecnica del control

predictivo basado en modelos es obvio obtener un modelo del sistema

a controlar� La t�ecnica que se ha usado para modelar este sistema

esta basada en principios fundamentales� usando las leyes f��sicas de la

termodin�amica �ver cap��tulo ���

� Optimizaci�on de la producci�on y control Jer�arquico
 Los algoritmos

de optimizaci�on son temas de gran inter�es en esta tesis� Por ello� es

imprescindible una formulaci�on de las diferentes funciones de coste

para la resoluci�on del problema de optimizaci�on de la producci�on� en

todos los niveles del control jer�arquico �ver cap��tulo ���

� Control en tiempo real
 La aplicaci�on de todas las t�ecnicas de control

y de optimizaci�on es uno de los objetivos de la tesis m�as importantes�

por ello se usa los paquetes de MATLAB y de CONTROL ACTIVEX

para la comunicaci�on entre el sistema real y el algoritmo de control�ver

cap��tulo 
��
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��� Organizaci�on de la tesis

La presente memoria se ha desarrollado seg�un la organizaci�on siguiente


En el segundo cap��tulo se presenta un estudio sobre las t�ecnicas del con�

trol predictivo basado en modelos� Este estudio incluye una breve historia

de su desarrollo� sus puntos claves y sus aspectos de implementaci�on� Este

estudio incluye las dos familias de control predictivo� lineal y no lineal�

Adem�as se hace un informe sobre el estado de arte del control predictivo no

lineal en las l��neas de investigaci�on de m�as inter�es y que son la estabilidad�

el modelado y las aplicaciones en la industria�

En el tercer cap��tulo se hace un desarrollo del modelo del sistema sobre el

que se ha desarrollado la aplicaci�on pr�actica� el invernadero� Se estudian los

fen�omenos involucrados en sus din�amicas� Tambi�en se hace el desarrollo del

modelo de crecimiento del cultivo plantado en el invernadero� Por �n se hace

una validaci�on del modelo obtenido comparando los valores experimentales

y te�oricos�

En el cuarto cap��tulo 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� r�apidos� trabajan bajo restricciones� y aplicable en la

pr�actica� Por ello se presenta una serie de experimentos en simulaciones y

pr�acticos sobre varios tipos de sistemas qu��micos� mecatr�onicos� y agr��cola

�invernadero�

En el quinto cap��tulo se presentan los resultados experimentales que

se han llevado a cabo en esta tesis� la aplicaci�on del algoritmo de control

predictivo� y su integraci�on en el sistema de producci�on en un invernadero�

En el sexto cap��tulo se hace un estudio sobre el control jer�arquico en el
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sistema de producci�on en invernaderos� Tambi�en se presenta un experimen�

to en simulaci�on y sus resultados�

Un sumario de las aportaciones realizadas en esta tesis terminan esta

memoria� as�� como las posibles l��neas futuras de investigaci�on�
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Cap��tulo �

Control avanzado

La implantaci�on del control avanzado en cualquier planta de producci�on�

se impone con el �n de aumentar la productividad� Esta t�ecnica permite

proporcionar estabilidad� seguridad y grandes bene�cios econ�omicos�

Para asegurar el �exito de cualquier proyecto de implantaci�on de control

avanzado� hay que revisar toda la instrumentaci�on� identi�car y ajustar

todos los lazos de control� y en algunos casos redise�narlos�

En la mayor��a de los procesos� se consiguen grandes bene�cios cuando

se aplica el control avanzado� y revela a menudo relaciones importantes que

generan una mejora del proceso y de la instrumentaci�on�

La tarea de formular los objetivos y restricciones en un problema de

optimizaci�on en aplicaciones industriales no siempre es f�acil� El �exito de

la aplicaci�on de los m�etodos de optimizaci�on depende principalmente de

la correcta formulaci�on del propio problema de optimizaci�on� La buena

elecci�on de los objetivos� restricciones y el grado de sus violaciones son las

claves para una exitosa implementaci�on del control predictivo basado en

��
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modelos�

Los algoritmos de control predictivo son muy vers�atiles y robustos en las

aplicaciones de control de procesos� Se pueden aplicar a una gran variedad

de sistemas
 de fase no m��nima� inestables� con retardo y multivariables�

Los controladores predictivos necesitan un modelo del proceso a controlar�

para predecir el comportamiento de este �ultimo�

��� Control Predictivo Basado en Modelos�

CPBM

El Control Predictivo Basado en Modelos �CPBM� es una tecnolog��a que fue

desarrollada inicialmente para las plantas de energ��a y la industria petrolera�

Poco a poco fue ganando terreno en casi todas las industrias� qu��micas�

alimentarias� autom�ovil� aeroespacial y metal�urgica� �Qin and Badgwell�

������

El �exito del Control predictivo se puede atribuir a tres razones princi�

pales� La primera es la incorporaci�on de los modelos en el proceso de control�

lo que permite al controlador operar directamente con las caracter��sticas

signi�cantes del proceso a controlar� La segunda raz�on es la �visi�on� del

control predictivo hacia el futuro� a lo largo de un horizonte de predicci�on�

caracter��stica que le permite anticipar y eliminar todos los efectos de las

perturbaciones� La �ultima raz�on es la consideraci�on de las entradas del pro�

ceso� restricciones de estado y de salidas directamente en el c�alculo de la

se�nal de control �optima�

El control predictivo usa un modelo din�amico del proceso para predecir

su comportamiento futuro� Las variables controladas predichas son usadas

en un proceso de optimizaci�on� para minimizar una funci�on de coste� con el
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�n de calcular las secuencias de control futuras� Generalmente la funci�on de

coste depende del error cuadr�atico entre la referencia y la variable controlada

en un horizonte de control� Esta operaci�on 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�

����� 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 �optimo� dentro de ellos citamos los que fueron propuestos por Lee

y Markus ������ y Fleming y Rishel ����
�


� La caracterizaci�on de las soluciones �optimas �necesarias y su�cientes

condiciones de optimalidad��

� La estabilidad de Lyapunov de los sistemas controlados por una t�ecnica

de control �optimo�

� Los algoritmos para el c�alculo de un controlador feedback �optimo

�cuando es posible��

� Los algoritmos de control �optimo en lazo abierto�

Una idea muy importante del control �optimo en relaci�on al control pre�

dictivo basado en modelos� une dos grandes temas en la teor��a del con�

trol de los a�nos ��
 La teor��a de Hamilton�Jacobi�Bellman �Programaci�on
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din�amica� que proporciona las condiciones su�cientes para la optimalidad� y

el principio que proporciona las condiciones necesarias para la optimalidad�

Los controladores �optimos no son siempre estables �Kalman ������ pero

bajo algunas condiciones� un controlador �optimo de horizonte in�nito es

estabilizante� escogiendo una funci�on de Lyapunov adecuada�

Un controlador �optimo con horizonte in�nito no es muy pr�actico de usar�

sobre todo en�l��nea �a parte del control H� y H� de los sistemas lineales��

entonces una idea relevante es la formulaci�on del control �optimo de hor�

izonte deslizante en el lazo abierto cuya soluci�on proporciona un control

estabilizante� El primer resultado en este sentido fue el de Kleinman ������

y Thomas ����
�� Kleinman demuestra que un controlador u � Kx �donde

K es la matriz de controlabilidad de Grammian a lo largo de un intervalo

T� es establizante usando una funci�on de Lyapunov V �x� � xTPx� donde

P es la inversa de la matriz K en el intervalo ��� T �� Thomas obtuvo el

mismo resultado considerando un problema de control lineal cuadr�atico con

un factor de peso en la se�nal de control sin pesar los estados� y con un

coste terminal in�nito� que impl��citamente a�nade una estabilidad x�T � � �

al problema de control �optimo� Esto se consigue usando M � P�� al lu�

gar de la variable de Riccati P y resolviendo la ecuaci�on de Riccati como

una ecuaci�on diferencial de M con un coste terminal M�T���� esta elecci�on

fuerza a que el estado terminal de ser en el origen� Otras extensiones para

este resultado fueron propuestas por Brickstein y Kailath ���	�� donde con�

sideran un problema general cuadr�atico lineal �con factores de peso en el

control y en los estados�� En los dos trabajos la ecuaci�on de Riccati aso�

ciada se analiza extensivamente� Se impone una condici�on de estabilidad

que fuerza a que el estado sea en el origen x�T � � � �usando una condici�on

terminal M�T � � � 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 funci�on de coste cuadr�atica y variante en el tiempo� por consecuencia
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el control �optimo es lineal y variante en el tiempo �u � K�t�x�� K�t� se

determina resolviendo una ecuaci�on 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 restricci�on 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 de�nir

una estrategia de control predictivo estabilizante para sistemas con restric�

ciones�

El control predictivo basado en modelos �CPBM � fue introducido

por Richalet en ���	 con el controlador � Model Predictive Heuristic Con�

trol� y de otra parte independientemente� Cutler y Ramaker dos ingenieros

de la compa�n��a Shell presentaron sus controlador � Dynamic Matrix Control

� � DMC � �Cutler and Hawkins� ��	�� con varias aplicaciones industriales�

Los dos algoritmos usan modelos din�amicos expl��citos de la planta para

predecir la evoluci�on de las variables controladas �salidas� a lo largo de un

horizonte predeterminado� El c�alculo de los valores futuros de las variables

manipuladas �se�nales de control� se hace minimizando una funci�on de coste

con el objetivo de minimizar el error predecido y bajo ciertas restricciones�

El proceso de optimizaci�on 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 Tu�s ���	��� Este algoritmo surgido en un entorno

acad�emico fue probado con �exito en varias aplicaciones industriales� y ha

conseguido un nivel de aceptaci�on muy importante en la industria�

Hoy en d��a� despu�es de muchos cambios en la industria� varios paquetes

de control predictivo han penetrado en el mercado industrial y est�an comer�

cialmente disponibles� Los m�as 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�

����� Puntos claves de CPBM

Las t�ecnicas del control predictivo comparten cuatro conceptos comunes


� Un modelo del proceso est�a 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 predicci�on ��gura ����� Las salidas predichas dependen

de las se�nales pasadas �entradas� salidas� y tambi�en de las se�nales de

control actuales�

� 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�

� La se�nal de control �optima u�t � j� durante un horizonte de predic�

ci�on N�� se calcula optimizando una funci�on de coste para acercar al

m�aximo la respuesta a la trayectoria de referencia w�t� j�� Esta fun�

ci�on de coste generalmente es una funci�on cuadr�atica del error entre

la salida predicha y la trayectoria de referencia interna� La se�nal de

control tambi�en est�a incluida en la funci�on de coste�

� Usan la estrategia del horizonte m�ovil� En cada instante de muestreo

se aplica solamente la primera se�nal de control u�t� de toda la secuen�

cia de control calculada� Este proceso de c�alculo se repite en cada

instante de muestreo�
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Figura ���
 Esquema general del CPBM

��� Aspectos de implementaci�on en control

predictivo

El control predictivo se desarrolla siguiendo los siguientes pasos


� Modelado

� C�alculo de predicciones

� Optimizaci�on de la funci�on de coste

A continuaci�on de describen con m�as detalle estos puntos
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����� Modelado

������a Modelado lineal

El pilar m�as importante de un controlador predictivo es el modelo� �Allwright�

������ Un bueno dise�no incluye todos los mecanismos para obtener el mejor

modelo con el �n 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 cap��tulo ��

A�q����y�t� �
�
B�q����u�t� �D�q����v�t� �

T �q���

�

�
��t� �����

donde


A�B�D�T son polinomios en q��

� es el operador diferencial �� q��

y�t� Salida del sistema

u�t� Entrada del sistema

v�t� Perturbaciones medibles

� Ruido blanco

Se de�ne una trayectoria de referencia w�t� j�� para �jar como debe de

responder el proceso desde la salida actual hasta la consigna deseada r�t�j��
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������b Modelado no lineal

La caracter��stica principal del control predictivo no lineal es su base de mod�

elado no lineal� En este apartado se presenta un resumen de los diferentes

m�etodos de modelado no lineal�

☛ Modelos en ecuaciones diferenciales

Estos modelos derivan de las propiedades f��sicas y de los balances

m�asicos y energ�eticos de los sistemas� Estos modelos se caracterizan

por su e�cacia para predecir el comportamiento de los sistemas� ya

que se basan en leyes f��sicas�

Se describen generalmente por modelos no lineales en espacio de es�

tados


x�t � �� � f�x�t��u�t��v�t�� �����

y�t� � g�x�t��

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 obtenci�on 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 m�etodo� son generalmente complejos�

basados en ecuaciones diferenciales que en muchos casos no tienen



�� Control avanzado

soluci�on anal��tica� Por esta raz�on su uso se limita usualmente a la sim�

ulaci�on y al estudio y dise�no de plantas� y no al control porque conlleva

un gran esfuerzo computacional �Prada� ������ Sin embargo existen

algoritmos que si usan estos modelos para control aprovechando su

capacidad predictiva y reducen al m�aximo el esfuerzo computacional

�El Ghoumari� ���	��

☛ Redes Neuronales

La idea b�asica de una red neuronal se puede ilustrar con el caso

muy representativo del perceptr�on multi�capa �multi�layer perceptron

MLP��

Vector
de entrada

Vector de SalidaCapas ocultas

Y12

Figura ���
 MLP de tres capas

El MLP es una red compuesta por H capas� La �gura ��� representa

tres capas MLP� X � �x� x� x�� es un vector de N� entradas y �Y �

��y�� �y�� �y�M � es un vector de N� salidas� Las dos capas ocultas son

respectivamente compuestas por N� y N� perceptrones�

Cada perceptron j de la capa i� recibe las entradas de todas las

unidades de atr�as� Sus salidas implican dos acciones ��gura �����

La primera es que el perceptron j realiza una suma de los pesos de las
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entradas� Esto implica una activaci�on potencial pk

pk �

Ni��X
j��

xijwjk �����

Donde xij � �yi��� xi� � �� wjk es el peso j del perceptron k � ij y wok

es el peso de activaci�on del perceptron�

El potencial p se introduce dentro de una funci�on lineal o no�lineal

para determinar la salida �yij del perceptron k � ij� Usualmente se

usa la funci�on sumatorio pero se puede usar otras funciones� La salida

del perceptron usando una funci�on suma es


yij �
�

� � e�pij
�����

Donde � es una constante �a menudo escogida como �� que afecta la

forma del sumatorio�

Usando la �gura ��� podemos determinar la predicci�on de la MLP

activando la red desde la izquierda hacia la derecha �i�e� feed�forward

activation�


yLj �

HX
i��

NiX
j��

yij ���
�

Donde L � H � � es el n�umero de capas de la red�

Como se ilustra en la ecuaci�on ��
 la salida se calcula como sumatorio

del sumatorio de un mapping no�lineal� Esto da un idea intuitiva de

la gran capacidad de modelizaci�on de este algoritmo�
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Figura ���
 Predicciones con un modelo en redes neuronales

La mayor ventaja de esta t�ecnica de modelado es su capacidad de

aprendizaje basada en la minimizaci�on del error cuadr�atico� sin em�

bargo el modelo obtenido no deja de ser un modelo de �Caja negra�

que su an�alisis puede ser muy dif��cil �M�R� Arahal� ����� JM Zamar�

reno� ������

En el �area del control predictivo este m�etodo de modelado se usa�

sobre todo� para controlar sistemas de alto grado de no�linealidades y

tambi�en para acelerar la obtenci�on de las predicciones�

☛ Modelos Fuzzy

La idea principal del modelado Fuzzy es el uso de una simple de�

scripci�on ling�u��stica del proceso� en vez de precisar las relaciones

matem�aticas entre las variables� Los modelos Fuzzy son muy �utiles

para la descripci�on de los procesos complejos en los que no se conocen

todas las din�amicas involucradas �Babuska� ����� �

El modelo Fuzzy se obtiene a partir de los datos del proceso usando

la capacidad funcional de aproximaci�on de los sistemas Fuzzy y su

capacidad de reducir el tiempo de c�omputo considerablemente�

Este tipo de modelado tiene la ventaja de ser
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� F�acil de representar�

� F�acil de entender y de depurar�

� Permite adaptaciones�

� Reduce mucho el n�umero de datos y el esfuerzo de ingenier��a�

� Muy aceptado en la industria�

� F�acil de hacer las predicciones�

☛ Multimodelos

El modelo no�lineal obtenido por esta t�ecnica es una combinaci�on con�

vexa de varios modelos lineales� El n�umero 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 �optima� mientras otros m�etodos s�olo interpolan entre los

diferentes modelos usando los algoritmos de interpolaci�on i�e�M�etodos

Fuzzy

Otra alternativa es linealizar el modelo no�lineal del proceso alrededor

de muchos puntos de operaci�on� minimizando el coste computacional

y usando un algoritmo de control lineal �Bjarne A� Foss and Sorensen�

���
� Meg��as et al�� ����� El Ghoumari� ���	��

☛ Otros m�etodos de modelado

Existen otros m�etodos de modelizaci�on que usan el m�etodo de de�

scomposici�on del modelo no�lineal a una parte din�amica lineal y otra

constituida por un polinomio no lineal est�atico� Dentro de esta familia

citamos los m�as importantes


� Representaciones de Voltera

� Modelos Hammerstein

� Modelos Weiner
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A continuaci�on se describe brevemente estos modelos


� Representaciones de Voltera�

Las series de Voltera pueden ser interpretados como una exten�

si�on natural de los modelos FIR �respuesta impulso �nita�� a los

modelos FIR no�lineales introduciendo los productos cruzados y

polinomios en las entradas� Las series Voltera son una extensi�on

temporal de las series de Taylor� Los modelos Voltera pueden

ser obtenidos como una aproximaci�on a otros modelos� o bien

directamente identi�cados a partir de los datos experimentales�

Los modelos Voltera pueden entonces ser obtenidos a partir de

�Doyle� ���
�


� Modelos no lineales en ecuaciones diferenciales�

� Modelos NARMAX�

� Una red neuronal arti�cial que usa una funci�on sigma�

� Datos experimentales entrada salida�

� Modelos Hammerstein�

Estos modelos tienen la estructura especial de facilitar el an�alisis

no�lineal de los procesos� con un enfoque especial para el dise�no

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 m�etodo riguroso de identi�caci�on �Fruzzetti� ������

Los modelos Hammerstein estan compuestos de elementos no lin�

eales est�aticos en la entrada� seguidos por un elemento din�amico

lineal ��gura ����� Los par�ametros del modelo son determina�

dos usando datos de entrada salida del proceso real� La parte

est�atica no lineal del sistema se puede modelar por una serie Nm

�ecuaci�on ����


Nm �

�X
i��

�iu
i �����
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Figura ���
 Modelo de Hammerstein

Donde � es la longitud de la serie y � es el coe�ciente a deter�

minar� El segundo bloque est�a representado por una funci�on de

transferencia lineal cl�asica �ecuaci�on ����

Gm�q
��� � q�nk

B�q���

A�q���
�����

Finalmente la relaci�on de entrada salida del sistema es


ym�k� � q�nk
B�q���

A�q���

�X
i��

�iu
i�k� ���	�

� Modelos Weiner�

Los modelos de Weiner representados por la �gura ��
� tienen

un bloque lineal y un bloque que presenta una parte no lineal

est�atica�

La se�nal de salida del modelo de Weiner se obtiene por el mapeo

de una se�nal intermedia x� a trav�es de una funci�on f �bloque no

lineal� tal como


y�k� � f�x�k��� �����

Como la se�nal intermedia x�k� no esta disponible� se puede esti�

mar a trav�es de la funci�on f �o por la funci�on g � f���

x�k� � g�y�k�� ������
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La funci�on f deber�a ser inversible para que un modelo de Weiner

podr�a ser estimado�

El bloque din�amico lineal esta representado por un modelo ARX�

la salida x�k� se calcula por la ecuaci�on ����


x�k� �
X
j

�jx�k � j� �
X
i

�iu�k � i� ������

donde


� es un par�ametro relacionado con la salida del modelo ARX�

� es un par�ametro relacionado con la entrada del modelo ARX

sustituyendo la ecuaci�on ��� en la ecuaci�on ���� obtendremos


y�k� � f
�X

j

�jx�k � j� �
X
i

�iu�k � i�
�

������

Entrada Output

u
x y

Zero-memory
Bloque no-lineal

Zero-memory
Bloque no-lineal

Bloque dinámico
lineal

Bloque dinámico
lineal

Figura ��

 Modelo de Weiner

de la ecuaci�on ���� podemos deducir que


x�k � j� � g�y�k� j�� ������

Sustituyendo la relaci�on ���� en la ecuaci�on ����� la forma

polinomial de un modelo de Weiner se obtiene como relaci�on de

entrada salida del sistema u�k� y y�k� y se calcula como


y�k� � f
�X

j

�jg�y�k� j� �
X
i

�u�k � i��
�

������
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����� C�alculo de las predicciones

Las predicciones se calculan en base a un tipo de modelo� Vamos a ver a

continuaci�on como se har��a en el caso de un modelo CARIMA

Las predicciones se pueden calcular a partir del modelo de la ecuaci�on

��� en el instante t � j

A�y�t� j� � B�u�t� j� �D�v�t� j� �
T

�
��t� j� ����
�

Figura ���
 C�alculo interno de las predicciones

En el caso de sistemas lineales� la respuesta se puede dividir en dos

partes diferentes
 respuesta forzada y respuesta libre ��gura ����� La re�

spuesta libre representa el comportamiento predicho de la salida y�t � j��

considerando una acci�on 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 superposici�on se puede usar en el caso de

los sistemas lineales� La predicci�on es la suma de los dos t�erminos �ecuaci�on

������ respuesta libre y forzada �De Keyser� ���	� Serrano� ����a��

y�t� j� � ylibre�t � j� � yforzada�t� j� ������
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La respuesta libre se puede calcular suponiendo que los incrementos de

control son nulos �u�t� � � para j � �� La respuesta forzada se calcula

mediante la ecuaci�on siguiente


yforzada � gi�u�t� � gi���u�t� �� � � � �� g��u�t� j � �� ������

donde gi son los elementos de la respuesta escal�on del sistema G�q����

����� Funci�on de coste y optimizaci�on

La se�nal de control �optima se calcula minimizando una funci�on de coste a

lo largo de un horizonte de predicci�on�

La formulaci�on de la funci�on de coste se puede hacer de muchas maneras�

pero generalmente se de�ne un ��ndice cuadr�atico� El objetivo es minimizar

el error entre la salida actual y�t� y la trayectoria de referencia w�t� durante

un horizonte de predicci�on� La formulaci�on general de esta funci�on de coste

�ecuaci�on ���	� se basa sobre la distancia entre la trayectoria de referencia

futura y la salida predicha del proceso�

J �
N�X
N�

�w�t� j�� y�t� j��� � 	
NuX
i

��u�t � j��� ����	�

Donde


N�� N� son los l��mites inferior y superior del horizonte de predicci�on�

Nu es el horizonte de control�

	 es factor de peso de la se�nal de control�
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En el caso donde no hay restricciones este m�etodo proporciona una solu�

ci�on expl��cita� El CPBM� en el caso lineal� es matem�aticamente equivalente

a un problema LQG �Linear Quadratic Gaussian�� Sin embargo� es la in�

clusi�on de las restricciones dentro del algoritmo lo que ha llevado esta t�ecnica

a la industria �Bitmead et al�� ������

Una vez encontrada la se�nal de control �optima� y usando la t�ecnica del

horizonte m�ovil� el CPBM se convierte en una estrategia de control en lazo

cerrado� Ello implica que s�olo la primera se�nal de control u�t� se aplica a

la planta y todo el procedimiento se repite en cada instante de muestreo

�Pike� n�d���

����� Sinton��a del controlador

Los m�etodos para sintonizar un controlador predictivo son muy variados�

Antes de empezar a sintonizar un controlador� es importante �jar los obje�

tivos de control
 Tiempo de respuesta� porcentaje de sobrepico integral del

error cuadr�atico� etc�

El objetivo principal de una buena sinton��a del controlador predictivo�

es naturalmente el seguimiento de la consigna cuando hay un cambio en

esta �ultima� rechazo de perturbaciones y reducci�on 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� ����a� hay un estudio de como in�uye cada uno de los

par�ametros de sinton��a sobre la estabilidad� robustez y rendimiento del sis�

tema enlazo cerrado�
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����� Generaci�on de la trayectoria interna

Una de las ventajas importantes del control predictivo es su habilidad de

incorporar la referencia futura en su formulaci�on 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 sinton��a del controlador�

La construcci�on de la trayectoria interna es normalmente una aproxi�

maci�on suave de la salida actual del proceso y�t� hacia la consigna deseada

r�t � j�� por medio de un polinomio de orden variable seg�un los objetivos

de control�

��� Control predictivo no lineal

Muchos procesos presentan un comportamiento no lineal� porque operan

en puntos de operaci�on 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 mayor��a de

los casos�

El control predictivo no lineal es una buena alternativa para los proce�

sos con din�amicas dif��ciles� y altamente no lineales� Esta familia de contro�

ladores predictivos incorpora m�as informaci�on del sistema a controlar� por

lo tanto el resultado de control en general es mucho mejor�

Muchas t�ecnicas de control predictivo son lineales� basadas en modelos

lineales del sistema a controlar� Esto se explica porque un modelo lineal es

siempre su�cientemente v�alido alrededor del punto de operaci�on� tambi�en
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por las t�ecnicas avanzadas de identi�caci�on 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 justi�ca el uso

de t�ecnicas de control predictivo no lineal�

El mayor reto para el control predictivo no lineal es la obtenci�on del

modelo no lineal� Tambi�en es de una gran di�cultad encontrar soluciones

para un problema no�convexo de control �optimo� La elaboraci�on de m�etodos

robustos es de una gran utilidad para evitar inestabilidades frente a errores

inevitables de modelado �Meg��as� ������

����� Consideraciones computacionales

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

ci�on al problema de programaci�on no�lineal en cada instante de muestreo�

Para resolver un problema de control predictivo� es necesario resolver

ambos problemas de optimizaci�on y integraci�on del modelo del sistema� El

control predictivo no lineal puede ser implementado por medio de algoritmos

de optimizaci�on num�erica y de �algebra num�erica lineal� Naturalmente el

m�etodo usado para la optimizaci�on es la programaci�on cuadr�atica secuencial

�SQP�� Es un algoritmo iterativo que calcula una aproximaci�on del problema

general en cada paso de integraci�on�

����� Estado del arte del Control Predictivo no lineal

En los �ultimos a�nos la investigaci�on en el �area del control predictivo basado

en modelos se ha centrado principalmente en el desarrollo de m�etodos que

garantizan la estabilidad� Tambi�en se han hecho muchos esfuerzos para de�
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sarrollar m�etodos nuevos de modelado adecuados para este tipo de control�

Al �nal de este apartado se expone los �ultimos avances en la industria de

paquetes de CPBM�

������a Estabilidad

La estabilidad en el control predictivo no lineal ha sido objetivo de la investi�

gaci�on durante los �ultimos a�nos� El primer resultado que se ha demostrado

para la estabilidad de sistemas no lineales fue el m�etodo de forzar el es�

tado de ser en el origen� propuesto por Keerthi y Gilbert �Keerthi� ��		�

� Este trabajo fue el detonante de muchos importantes trabajos como el

m�etodo del modo dual �Michalska and Mayne� ������ el m�etodo de restric�

ciones contractivas �Yan� ����� y m�as tarde el m�etodo que se propone en los

trabajos siguientes
�Chen and Allg�ower� ���	b� De�Nicolao et al�� ���	� Jad�

babaie� ������ que consiste en usar un coste apropiado al estado �nal en los

problemas del control �optimo� Este m�etodo fue anteriormente propuesto

por Rawlings en �Rawlings and Muske� ����� para sistemas lineales�

Estos m�etodos vienen desarrollados a continuaci�on


� Restricciones terminales de igualdad

Consiste en forzar a que el estado sea nulo en el �nal del horizonte de

predicci�on�

x�t � Tp� � � ������

Este M�etodo es muy intuitivo en la teor��a del control LQ� porque es

equivalente a poner condiciones iniciales in�nitas en la ecuaci�on de

Riccati��Kleinman� ������� La explicaci�on es� si el sistema est�a en

el origen al �nal del horizonte con una entrada nula y sin perturba�

ciones� seguir�a siempre en el origen� La formulaci�on del problema de

optimizaci�on se resuelve mediante las ecuaciones ���� y ����
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min
T�X
j��

f�x�k � j�� u�k� j�� ������

sujeta a 
���������
!x�k � j � �� � f�!x�k � j�� !u�k � j��� !x�k� � x�k�

!u�k � j� � U� j � ��� N��

x�k �N�� � �

������

Donde T� �
N�

pm
y

N� es el horizonte de predicci�on

pm es el periodo de muestreo

f es una funci�on no lineal

x�k�j� es el estado del sistema en el instante k�j

u�k�j� es la se�nal de control en el instante k�j

� Horizonte variable en modo dual

La soluci�on exacta del problema de estabilidad con el m�etodo an�

terior necesita un n�umero de iteraciones in�nito en el caso no�lineal�

�Michalska and Mayne� ����� ha propuesto una aproximaci�on de poner

restricciones terminales de inigualdad� es decir� que el estado terminal

este dentro de una regi�on reducida al �nal del horizonte de predicci�on�

y realimentado por un estado linealizado localmente�

Al contrario de las restricciones terminales de igualdad �ecuaci�on ������

las restricciones terminales de inigualdad se expresan por la ecuaci�on

����

x�t �N�� � " ������
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Donde " es la regi�on terminal

Las ventajas de este m�etodo son su e�ciencia durante la optimizaci�on�

y que presenta menos problemas de factibilidad�

Los inconvenientes de este m�etodo son su dif��cil implementaci�on ya que

requiere un cambio de estrategia de control si el estado esta dentro

de la regi�on terminal� Adem�as necesita determinar un estado lineal

estable para la realimentaci�on y por �n una formulaci�on adecuada de

la regi�on terminal "�

� Control predictivo contractivo

Este m�etodo propuesto por �Yan� ����� Oliveira et al�� ���
�� se re�

sume en imponer al vector de estados una contracci�on con un factor

predeterminado� llamada restricciones de contracci�on� El problema

de optimizaci�on se formula entonces por las ecuaciones ���� y ����

min J�x�t�� u�t�� Tc� ������

�����������������������������������

sujeta a

kx�t �N��k� � 
�kx�t�k�

#!x � f�!x� u�� !x�t� � x�t�

!u��� � U� � � �t� t � Tp�

Tc � �t�N�� t �N��

kx�t �N��k
� � 
�kx�t�k�

max���t�t�Tc�kx���k
� � 	�kx�t�k�

������
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Este m�etodo tiene la ventaja por sus propiedades de estabilidad ex�

ponencial� Sin embargo su mayor inconveniente es su dif��cil imple�

mentaci�on en la pr�actica� y que no hay garant��a de factibilidad en

cada instante de muestreo�

� CPBM lineal con una linealizaci�on de realimentaci�on

Este m�etodo combina la linealizaci�on feedback y las propiedades de

estabilidad del control predictivo lineal con restricciones� Este m�etodo

fue propuesto por �Oliveira and Morari� ���
�� El problema de este

m�etodo es la complejidad que puede generar la linealizaci�on feedback�

� CPBM con horizonte Casi�in�nito

Este m�etodo introduce un t�ermino de penalidad terminal E�x�t�Tp��

en la funci�on de coste� Este t�ermino se determina a priori�

�����������������������

Minimizar
R t�N�

t
f�x���� u����d� � E�x�t �N���

sujeta a !x��� � X� � � �t� t� Tp�

#!x � f�!x� u�� !x�t� � x�t�

!u��� � U� � � �t� t � Tp�

x�t � Tc� � "

����
�

En resumen� para sistemas no�lineales� la formulaci�on del problema de

estabilidad en el control predictivo� se pone restricciones al estado terminal

en el lazo abierto� Este m�etodo no garantiza la estabilidad y su aplicaci�on

en tiempo real es muy dif��cil� Por otra parte� en la pr�actica para determi�

nados sistemas se puede conseguir la estabilidad sin imponer restricciones

arti�ciales escogiendo los valores adecuados de los par�ametros de la funci�on

de coste� Sin embargo� estos m�etodos pr�acticos no tienen ninguna base

te�orica�
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Otro m�etodo que garantiza la estabilidad sin poner restricciones del

estado terminal fue propuesto por Jadbabaie en �Jadbabaie� ����� usando

la funci�on de Liyapunov como estado terminal� Este m�etodo no contempla

el caso de restricciones en las entradas�

En ���	 De Nicolau �De�Nicolao et al�� ���	� propuso un m�etodo que

establece la estabilidad exponencial para sistemas no�lineales discretos� Este

m�etodo propone un coste terminal en el in�nito si el estado terminal es fuera

de una regi�on predeterminada� elecci�on que no garantiza la factibilidad del

problema de control �optimo�

Finalmente el �ultimo trabajo citado es el de Fontes �Fontes� ����� que

propone una soluci�on con un libre estado terminal �sin restricciones arti��

ciales�� Calcula la se�nal de control resolviendo la secuencia del problema

de control �optimo usando el estado del sistema actual como estado inicial�

Este m�etodo demuestra la e�ciencia del algoritmo de optimizaci�on� y sobre

todo puede demostrar la existencia o no a priori de la estabilidad�

������b Desarrollo de modelos

Tres preguntas fundamentales se imponen a la hora de escoger una estrategia

de modelado o otra siempre con �nes de control


� $Que informaci�on expl��cita es necesaria para lograr un nivel determi�

nado de rendimiento%

� $Que limitaci�on fundamental tiene el rendimiento del controlador in�

dependientemente del grado de �abilidad del modelo%

� $Que compromiso hay entre la �abilidad del modelado� el rendimiento

del control y la estabilidad%
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En este apartado se contesta a estas preguntas exponiendo los m�etodos

de modelado utilizados y analizando que ventaja tiene una o otra� Dentro

de muchos m�etodos� citamos los m�as importantes


� Modelado usando principios fundamentales 
 La tendencia de

la investigaci�on en este campo se dirige hacia la reducci�on del orden

del modelo� La mayor��a 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 din�amicas m�as relevantes

del proceso con un numero mucho m�as reducido de ecuaciones� El

objetivo de esta t�ecnica de reducci�on del orden del modelo es obtener

un modelo con un orden reducido con una capacidad predictiva del

comportamiento del sistema�

Un m�etodo de un gran inter�es� que se utiliza sobre todo en los sis�

temas �uidos� es el m�etodo de generaci�on de un largo rango de datos

y hacer una proyecci�on ortogonal sobre los datos� �Sirovich� ������

Esta t�ecnica no ha tenido mucho �exito en el mundo del control� prob�

ablemente porque el caso lineal se puede resolver sin necesidad de

datos� Sin embargo esta t�ecnica puede ser una buena soluci�on para el

problema de la reducci�on del orden del modelo�

� Modelado emp�
rico
 La investigaci�on en este campo se dirige ha�

cia la generaci�on de los datos� En este sentido es fundamental saber

que la �abilidad de cualquier modelo emp��rico est�a intr��nsecamente

relacionada con los datos usados para la construcci�on del modelo�

Es importante destacar que en el caso de los sistemas no�lineales es

muy dif��cil 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 �unico resultado es aplicar

un modelo de Voltera de segundo orden�
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Es de una gran importancia estudiar la e�ciencia de los experimentos

de identi�caci�on para generar los datos que tienen su�ciente informa�

ci�on del sistema a controlar� Es evidente que cuando se trabaja en el

lazo cerrado un buen experimento de identi�caci�on tiene que llevar a

un buen resultado de control� sin embargo esta condici�on depende del

controlador que a su vez depende del modelo� Es un gran dilema en

el caso de dise�nar controladores basados en la identi�caci�on de mod�

elos� y la �unica soluci�on posible parece ser un dise�no iterativo donde

el modelo es continuamente mejorado por los nuevos datos obtenidos

de la identi�caci�on�

En general� cualquier modelo emp��rico es una aproximaci�on de la

din�amica del sistema� por esta raz�on el problema de incertidumbre

del modelo no puede ignorarse o tratarse heur��sticamente� Ambas in�

certidumbres� param�etricas y estructurales� son signi�cantes� Estas

incertidumbres est�an principalmente determinadas por la cantidad y

densidad de los datos� de aqu�� el problema es directamente relaciona�

do con el dise�no del experimento de identi�caci�on� Desde el punto

de vista de dise�no de la estrategia de control podemos dise�nar un

controlador o restringir el c�alculo de la se�nal de control para que la

parte incierta del modelo no afecta al rendimiento y evitar un com�

portamiento oscilatorio o inestable� Este problema se clasi�ca dentro

de la t�ecnica de control robusto� Para aplicar esta t�ecnica hay que

aplicar un m�etodo para capturar la incertidumbre en un base cuanti�

tativa �B� Cooley� ����� Gevers� ������

Otro m�etodo para reducir la cantidad de incertidumbres es continuar

de mejorar el modelo en�l��nea basando se sobre los nuevos datos� Esto

nos conduce a la t�ecnica del control adaptativo�

� Modelado integrado

Esta t�ecnica consiste en usar las dos t�ecnicas de modelado� emp��rica

y basada en principios fundamentales� Tiene un gran inter�es porque
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en la pr�actica se necesitan ambas cosas� El conocimiento fundamental

y los datos� y que cada una de las t�ecnicas es necesaria para obtener

un buen modelo� En este caso� el �exito de la operaci�on de modelado

depende de la habilidad de combinar entre las informaciones sacadas

a partir de la dos t�ecnicas�

La integraci�on se puede hacer de varias maneras


� Un modelo basado en principios fundamentales tiene que ser us�

ado solamente para �nes de simulaciones con el objetivo de tener

una visi�on sobre el dise�no de los experimentos y la selecci�on de

la estructura de los modelos� Virtualmente los simuladores no

imponen ninguna restricci�on en el sentido de la cantidad y tipo

de los datos que pueden ser recogidos� Es ideal para dise�nar ex�

perimentos de identi�caci�on viables que dan una visi�on clara del

sistema sin preocuparse de problemas de inestabilidad� Adem�as

pueden ofrecer indicaciones de cuantos datos se necesitan y que

rendimiento en el lazo cerrado se tiene que esperar �nalmente�

Incluso en el caso de que si tengamos un modelo fundamental

muy �able� un modelo emp��rico puede ofrecer una manera de

obtener un modelo m�as simple que es m�as f�acil y �d�ocil� a la

hora de usarlo en�l��nea�

� La situaci�on t��pica ser��a primero escribir las ecuaciones b�asicas

representando los balances m�asicos y energ�eticos� pero se da

poco inter�es a algunas informaciones cr��ticas c�omo la relaciones

cin�eticas y termodin�amicas� En este caso hay que incluir una

caja negra dentro de modelo fundamental �basado en modelos

fundamentales�� La pregunta clave es c�omo hay que incluir es�

ta caja negra o estimar los par�ametros m�as relevantes en base

de los datos de entrada�salida de la planta� El modelo resul�

tante todav��a puede tener solamente una capacidad predictiva

de extrapolaci�on y conducir nos a problemas en lazo cerrado� Si
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embargo� es probable que el problema sea menos severo�

� Otro m�etodo es incluir dentro de modelo emp��rico algunas re�

stricciones que surgen del entendimiento del proceso a partir de

modelo fundamental� Este m�etodo se conoce como Caja de iden�

ti�caci�on gris �grey box identi�cation� en la literatura de la iden�

ti�caci�on de sistemas �Tulleken� ������ C�omo es imposible en�

contrar restricciones que puedan ser universalmente aplicables a

todos los procesos� ser��a seguramente m�as interesante examinar

que tipo de restricciones son m�as 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 caracter��sticas

intr��nsecas de los sistemas din�amicos� El modelo �traveling wave�

de las columnas de destilaci�on de alta pureza es un buen ejemplo

de ello �Marquart� ��	���

� En el caso que se pueda encontrar un sistema de ecuaciones difer�

enciales que describan bien el comportamiento de un sistema�

el dise�no de un controlador predictivo puede resultar dif��cil por

culpa de la imposibilidad de modelar las perturbaciones y sus

caracter��sticas estad��sticas� En este caso� los residuos �errores de

predicci�on del modelo fundamental�� pueden representarse por

un modelo emp��rico� Es particularmente atractivo desde el pun�

to de vista de que en el lazo cerrado s�olo se afectar�an las variables

manipuladas cuya in�uencia se predice por medio del modelo fun�

damental� La parte del modelo combinado que tiene un buena

capacidad de predicci�on� Los residuos que representan los efectos

de las perturbaciones no medibles y los ruidos se pueden modelar

usando los datos hist�oricos�
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������c Aplicaciones en la industria

En la mayor��a de los paquetes del control predictivo se han adoptado una

serie de t�ecnicas para resolver el problema de control


� Utilizaci�on de modelos en el espacio de estados obtenidos de la iden�

ti�caci�on o principios fundamentales� �DMC � Aspen Target�

� Simpli�caci�on de los modelos� �MVC y Process Perfecter�

� Utilizaci�on de los modelos basados en principios fundamentales con

un �ltro de Kalman� �NOVA�NLC�

� Considerar las perturbaciones constantes e integradas como estrate�

gias feedback��NOVA�NLC�

� Las acciones de control son penalizadas por diferentes estrategias


trayectoria de referencia� factor de peso sobre la salida� �MVC y

Process Perfecter�

� Consideraci�on de las restricciones en el espacio de estados��NOVA�

NLC�

� Muchos paquetes aplican restricciones blandas en las VC y restric�

ciones duras en las VM��Aspen Target� MVC� NOVA�NLC� etc��

El n�umero total de las aplicaciones es m�as de ���� �� cabe destacar que

hasta ���
 este n�umero era s�olo de ����� La mayor��a de las aplicaciones se

han usado primeramente en la industria petroqu��mica y de re�ner��a� De�

spu�es esta t�ecnica fue adoptada POR las industrias de papel y qu��mica�

Hoy en d��a varias industrias tienen implementadas aplicaciones �autom�ovil�

�El n�umero no incluye las aplicaciones patentadas o implementadas internamente en

la industria
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microelectr�onica� aeroespacial� etc�� Aspentch es la compa�n��a con m�as apli�

caciones ��	
�� tiene en el mercado y el mayor n�umero de variables ����

VC x �	� VM� �Lee� ������

Los cambios recientes en la tecnolog��a del CPBM se centran en los as�

pectos siguientes


� T�ecnicas de identi�caci�on
 en el CPBM s�olo se usaba el m�etodo de los

m��nimos cuadrados� Ahora en la industria se puede encontrar t�ecnicas

nuevas como el m�etodo del error de predicci�on� subespacio� y m��nimos

cuadrados recursivos�

� Utilizaci�on de �ltros
 Muchos paquetes incluyen �ltros de Kalman

� Estabilidad nominal
 En este aspecto no se ha hecho muchos esfuerzos�

Sintonizar bien el controlador es la �unica manera para garantizar la

estabilidad de estos paquetes industriales�

� Modelos
 Varios tipos de modelos han sido introducidos en los pa�

quetes industriales como
 modelos en funci�on de trasferencia� en el

espacio de estados� modelos adaptativos y multimodelos �Connoisseur

donde se han usado �� modelos distintos para una sola aplicaci�on��

Los aspectos anteriores han aportado a los paquetes industriales m�as

robustez� rapidez de c�alculo y �abilidad en control� Sin embargo los

obst�aculos que se encuentran son


� Desarrollo de modelos no lineales

� Estimaci�on de estado

� Velocidad de c�alculo en tiempo real
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��� Resumen

Este cap��tulo presenta un estudio sobre la estrategia de control predictivo

basado en modelos en general� Se analiza la evoluci�on de este controlador

desde las ideas b�asicas de este control �Lee y Markus ������ y Fleming y

Rishel ����
�� hasta llegar a las diferentes t�ecnicas de CPBM modernas

�GPC� DMC� etc��� Tambi�en se analizan los aspectos de implementaci�on de

este controlador� dependiendo de la elecci�on del modelo� la funci�on de coste

y los par�ametros de sinton��a�

Al �nal de este cap��tulo se presenta un estudio sobre el estado de arte

del CPBM en los aspectos siguientes


� Estabilidad

� Desarrollo de modelos

� Aplicaciones en la industria
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Cap��tulo �

Modelado del invernadero

Para aplicar el control predictivo es necesario disponer de un modelo del

proceso que se quiere controlar� En este cap��tulo se describe con detalle

un sistema agr��cola como es el invernadero y su interacci�on 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

s�olo las variables clim�aticas dentro del invernadero� despreciando el efecto de

las plantas sobre el clima interno de este� La segunda forma� es incorporar

el modelo del cultivo� As��� podemos estudiar el crecimiento de las plantas

bajo un cierto clima creado por el invernadero� En este cap��tulo 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 vac��o de plantas�

Una vez este controlador este implantado lo aplicaremos a un invernadero

con plantas�

Este trabajo de modelizaci�on tiene una doble �nalidad� El primer ob�

jetivo es obtener un modelo para aplicar el Control predictivo� El segundo

objetivo es obtener un modelo validado para �nes de simulaci�on y estudio

del clima interior� y del comportamiento de las plantas� Este modelo tiene la

�
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caracter��stica de ser lo su�cientemente general para representar los sistemas

industriales de producci�on en invernaderos� que al mismo tiempo sirve como

planta piloto de los experimentos presentados en esta tesis�

En la primera parte de este cap��tulo se describen los fen�omenos que

in�uyen sobre el clima del invernadero� Principalmente la ventilaci�on� ra�

diaci�on solar y los procesos de intercambio por convecci�on� conducci�on y

radiaci�on t�ermica�

En la segunda parte se desarrolla un modelo del clima que describe la

evoluci�on de la temperatura interna� la humedad interna y la concentraci�on

de CO��

El desarrollo de un modelo de crecimiento de la planta estudiada se hace

en la tercera parte� Esta planta se caracteriza por su inter�es econ�omico� y

tambi�en por no tener muchas variables de estado que puedan di�cultar la

optimizaci�on en�l��nea del proceso de producci�on�

��� Descripci�on 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 radiaci�on

solar y los mecanismos del estancamiento de aire� La radiaci�on se constituye

de dos componentes� la onda corta que proviene directamente del sol� y la

onda larga que proviene por emisi�on del suelo� el sistema de calefacci�on� las

plantas y la transmisi�on por la cubierta ��gura �����

El estancamiento de aire se debe al poco cambio de aire que hay entre

dentro y fuera del invernadero� Los fen�omenos que in�uyen sobre el clima

dentro del invernadero son 
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Figura ���
 Cambios energ�eticos en un invernadero

� La ventilaci�on 
 es un factor determinante en la totalidad del clima

interno� Su in�uencia se extiende sobre la temperatura� la humedad

y sobre la concentraci�on de CO��

� La radiaci�on solar
 La radiaci�on solar in�uye mucho sobre la tem�

peratura interior por medio de la cantidad de energ��a que proporciona�

Es una radiaci�on de onda corta� con una longitud de onda de entre

��� y 
 �m�

� Los procesos de intercambio por convecci�on


Los intercambios por convecci�on se mani�estan con todas las estruc�

turas existentes dentro del invernadero� Su in�uencia es principal�

mente sobre la temperatura interna� En la mayor��a 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 continuaci�on se describe con m�as detalle cada uno de estos fen�omenos

que in�uyen sobre el ambiente dentro del invernadero�

����� Ventilaci�on

La ventilaci�on es un fen�omeno que tiene un papel muy importante en la de�

terminaci�on del clima del invernadero� Su in�uencia es determinante sobre

la temperatura� la humedad� y el nivel de CO� dentro del invernadero� Mu�

chos estudios se han hecho para determinar la in�uencia de la ventilaci�on

sobre la temperatura� y su relaci�on con la velocidad del viento y el grado

de apertura de las ventanas� Brown y Solvason en ���� realizaron el primer

estudio te�orico sobre la ventilaci�on y su relaci�on con la diferencia de tem�

peratura entre dentro y fuera del invernadero� Kozai y Sase en ���	 fueron

los primeros en presentar un modelo de ventilaci�on de un invernadero� Este

modelo relaciona la ventilaci�on� 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 ventilaci�on en un invernadero�

������a Caracter�
sticas de �ujo de aire en una ventana

La apertura de una ventana causa una diferencia de presi�on �p entre el

interior y el exterior del invernadero� un �ujo de aire &v se produce hacia la

zona con menor presi�on� Este �ujo &v se puede modelar como el producto

de la velocidad del aire v y la super�cie de la apertura A�


&v � vA� �����
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La diferencia de presi�on se puede deducir del numero de Euler Eu�

de�nido como la divisi�on de la diferencia de presi�on �p por la energ��a

cin�etica por unidad de volumen�

Eu �
�p
�
�
�v�

�����

De las ecuaciones ��� y ��� podemos calcular la diferencia de presi�on


�p �
Eu

�
�

�
&v

A�

��

�����

Donde


Eu Numero de Euler llamado tambi�en factor de aspecto y depende de la

forma geom�etrica de la ventana

� es la densidad del aire �Kgm���

&v es el �ujo de aire �m�s���

A� es la super�cie b�asica de apertura de la ventana �m�� ��Area ABCD�

��gura ����

La apertura real Aw se puede expresar en funci�on de la apertura b�asica A�

de la forma siguiente
 Aw � A�f���� � es el �angulo de apertura y f es una

funci�on que varia seg�un el tipo de apertura ��gura �����

������b Fuerzas Involucradas en la ventilaci�on

La ventilaci�on 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 continuaci�on se describen con m�as detalle estos dos factores responsables

de la ventilaci�on�
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Figura ���
 Ventana de ventilaci�on

Efecto del viento La presi�on est�atica debida al efecto del viento es pro�

porcional a la energ��a cin�etica media del viento ��a
�
u��� y se de�ne con la

siguiente ecuaci�on


pu � Kp

�a
�
u�

� �����

�a es la densidad del aire externo� Kp es el coe�ciente de presi�on� A partir de

la ecuaci�on ���� se puede deducir que el �ujo de aire es entrante o saliente�

dependiendo de que el valor Kp sea negativo o positivo�

El �ujo de aire debido al efecto de viento es el producto de la velocidad

del aire por toda la super�cie de la apertura de la ventana� Se calcula

mediante la ecuaci�on siguiente


Qv �

Z
u� dA� ���
�

donde A� es la super�cie b�asica de la ventana �Super�cie ABCD � �gura

�����

Efecto de la temperatura Bajo la suposici�on de que la temperatura es

uniforme dentro del invernadero� La diferencia de presi�on vertical se puede
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expresar en funci�on de la diferencia de temperatura entre dentro y fuera del

invernadero


�P �y� � �P� � �g
��T
T

�
y �����

donde


�P �y� es la diferencia de presi�on vertical �kPa��

�P� es la diferencia de presi�on a nivel del suelo �kPa��

� es la densidad del aire en el exterior�Kgm����

g es la aceleraci�on gravitacional �ms����

�T es la diferencia de temperatura entre dentro y fuera �oC��

T es la temperatura del aire exterior�oC��

A partir de la ecuaci�on ���� la velocidad del aire en la apertura se puede

deducir como


u �

	
��P

�Eu


 �

�

�����

Sustituyendo �P en la ecuaci�on ��� obtendremos la ecuaci�on siguiente


u �
� �

�Eu

� �

�

	
�P� � �g

��T
T

�
y


�

�

���	�

El �ujo de aire debido a la temperatura &t se de�ne como la integral de la

velocidad del aire a lo largo de toda la altura H de la ventana


&t � L

Z H

�

u�y�dy �����
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Donde L es la longitud de la ventana�

Debido a que la resoluci�on de esta integral es muy dif��cil de calcular

�P� Mu�noz� ���	�� se hace una aproximaci�on de segundo orden� Finalmente

se obtiene el �ujo de aire t�ermico por la ecuaci�on siguiente


&t �
LCd

�
�
	T
T

�
g


�
�g

�T

T

��
H

�

�� �

�

������

Donde


Cd es el coe�ciente de descarga de la ventana �P� Mu�noz� ���	� Jong� ������

H es la altura de la ventana�

L es la longitud de la ventana�

������c Ventilaci�on resultante

Aplicando el principio de conservaci�on 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 � &t � � ������

A partir de la ecuaci�on ���� se puede deducir si la ventilaci�on se debe al

efecto de viento o al efecto de temperatura� en un invernadero de tipo Venlo

�invernadero estudiado en este trabajo� los efectos e�olicos dominan sobre los

efectos t�ermicos cuando �Matallana G�A� ���
�


�V � ��T �
�

� ������

V es la velocidad de viento fuera del invernadero�ms����
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�T es la diferencia entre las temperaturas interna y externa�oC��

Como se puede deducir de la ecuaci�on ���� el efecto t�ermico predomina

solamente a bajas velocidades de viento� As�� en el caso de una velocidad de

� m s el efecto t�ermico predominar�a a partir de una diferencia t�ermica de �
oC� En condiciones meteorol�ogicas mediterr�aneas casi siempre predominar�a

el efecto e�olico�

����� Radiaci�on solar

La radiaci�on solar es una radiaci�on de onda corta con una longitud de onda

entre ��� y 
 �m� Esta radiaci�on es la principal responsable de la fotos��ntesis�

y tambi�en es la principal fuente de energ��a en el invernadero�

Tanto la producci�on� como el clima en los invernaderos� depende mucho

de la interacci�on de la radiaci�on de onda corta con la cubierta� El factor de

transmisi�on determina que cantidad de radiaci�on entrante est�a disponible

para el crecimiento del cultivo� La misma cantidad tambi�en contribuye

directamente al equilibrio de energ��a de las plantas� La radiaci�on absorbida

por la cubierta del invernadero contribuye directamente al equilibrio de

energ��a de la cubierta�

La cubierta de vidrio es opaca a la radiaci�on de onda larga �superior que

� �m�� La cubierta entonces act�ua como una barrera entre el invernadero

y este tipo de radiaciones� As�� la interacci�on de la radiaci�on de onda larga

con la cubierta contribuye s�olo en el balance energ�etico de esta �ultima� Este

fen�omeno es el llamado efecto invernadero�

La radiaci�on de onda corta proviene directamente del sol como radiaci�on

directa o del cielo como radiaci�on difusa� Los dos tipos de radiaciones tienen

diferentes caracter��sticas espectrales y geom�etricas�
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La geometr��a de la radiaci�on directa se caracteriza a partir de la posici�on

del sol� que naturalmente depende del tiempo y del d��a� La transmisi�on de

la cubierta del invernadero se puede calcular a partir de la posici�on del sol y

de las caracter��sticas geom�etricas del invernadero si las propiedades �opticas

de la cubierta son conocidas�

En su impacto con la cubierta� la radiaci�on de onda corta se divide en

tres partes


� Re�ejada
 IR

� Absorbida
 IA

� Transmitida
 IT

Figura ���
 Re�exi�on IR� Absorci�on Ia� y transmisi�on It de una radiaci�on
incidente I

El �ujo de energ��a radiante que incide sobre una super�cie � proveniente

de otra super�cie � se calcula a partir del balance t�ermico aplicando las

leyes de termodin�amica


E� � q�A�F�� ������
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donde


F es el factor de forma que depende de la cantidad de energ��a emitida por

la super�cie �

A es la super�cie

De la misma manera� el �ujo de energ��a radiante que incide sobre una su�

per�cie � proveniente de otra super�cie � es


E� � q�A�F�� ������

La transferencia neta se puede calcular por la relaci�on siguiente


Q�� � q�A�F�� � q�A�F�� ����
�

����� Procesos de intercambio por convecci�on	conducci�on

A continuaci�on se describe los diferentes intercambios de energ��a por con�

vecci�on� 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 ecuaci�on siguiente


Qii � hi�ti � tpi� �Wm��� ������

donde hi �
W

m��oC
� es el coe�ciente super�cial de convecci�on� ti y tpi son

las temperaturas interna del invernadero y de la cara interior de la

cubierta respectivamente�
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☛ 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 de�nen por la siguiente ecuaci�on


Qce � he�tpe � te� �Wm��� ������

donde he es el factor de convecci�on exterior �W m�� oC���� te es la

temperatura exterior �oC�� tpe es la temperatura de la cara externa de

la cubierta�

☛ Intercambios a nivel de la cubierta Tambi�en es proporcional a la difer�

encia de temperatura entre las dos temperaturas� Vienen de�nidos por

la expresi�on siguiente


Qci �



e
�tpi � tpe� �W�m��� ����	�

donde 
 es la conductibilidad t�ermica �W m�� oC���� e es el espesor de

la cubierta� tpi y tpe son las temperaturas de la cara interna y externa

de la cubierta respectivamente�

☛ Radiaci�on t�ermica La cubierta en el invernadero estudiado en este

trabajo es totalmente opaca� por esta raz�on la radiaci�on t�ermica es

despreciable y no se tiene en cuenta� ya que su in�uencia es muy

peque�na sobre los balances energ�eticos del invernadero�

��� Modelo din�amico del invernadero

En la literatura se puede encontrar muchos modelos de invernaderos� depen�

diendo de los �nes de los estudios� se da m�as o menos importancia a algunos

fen�omenos� En este apartado se desarrolla un modelo no lineal incluyendo

todas las din�amicas importantes para la aplicaci�on del control predictivo
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no lineal� Las din�amicas incluidas en este modelo son la temperatura� la

humedad y el nivel de CO�� Tambi�en 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


� Modelo su�cientemente desarrollado y validado por varios estudios�

� Modelo no demasiado complejo� As�� a la hora de integrarlo en el

proceso de optimizaci�on no conlleva muchas variables adicionales�

� Planta bastante solicitada en los mercados europeos� por lo tanto su

producci�on es de gran inter�es econ�omico�

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 pl�astico �abundantes en pa��ses

del mediterr�aneo�� y los de vidrio �que se usan m�as en los pa��ses del norte

de Europa�� La gran diferencia entonces es la cubierta y hay que modi�car

las caracter��sticas de esta �ultima seg�un el tipo de invernadero que se quiere

modelar�

El invernadero modelado aqu�� 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 producci�on agr��cola�

����� Temperatura interna

La evoluci�on de temperatura interna depende de los siguientes factores
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� La calefacci�on

� La radiaci�on solar

� La ventilaci�on

� La in�uencia del suelo

A continuaci�on se describe con m�as detalle cada punto de estos factores

determinantes de la temperatura interna del invernadero�

������a Calefacci�on

Generalmente existen dos tipos de sistemas de calefacci�on que se usan en

los invernaderos


� Sistemas por agua caliente
 consiste en tuber��as de hierro distribuidas

a lo largo de las paredes del invernadero� donde circula agua caliente

proveniente de una caldera dispuesta fuera del invernadero�

� Generador de aire caliente
 consiste en un ventilador que proporciona

aire caliente al invernadero�

En el invernadero estudiado en este trabajo el sistema de calefacci�on

usado es del primer tipo� que usa agua caliente�

El sistema de calefacci�on tiene mucha importancia en la determinaci�on

de la temperatura interna del invernadero� su in�uencia Qcal� Es propor�

cional a la diferencia entre la temperatura interior del invernadero y la del

sistema de calefacci�on� Se puede describir por la ecuaci�on siguiente


Qcal � kc�Tp � Ti� ������
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donde


kc es el coe�ciente de transmisi�on t�ermica �W m�� oC���

Tp es la temperatura del agua dentro del sistema de calefacci�on �oC�

Ti es la temperatura interior del invernadero �oC�

La temperatura del agua dentro de los conductos de calefacci�on es la vari�

able de control�

������b Radiaci�on solar

La cantidad de radiaci�on solar que entra al invernadero� es proporcional al

factor de transmisi�on de la cubierta� Esta descrita por la ecuaci�on siguiente


Qrad � kradG ������

donde


krad es el factor de conversi�on de la radiaci�on por la cubierta ����

G es la radiaci�on de onda corta �Wm����

������c Ventilaci�on

Una de las consecuencias de la ventilaci�on es la reducci�on 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 ventilaci�on y el segundo por transmisi�on a trav�es la cubierta� Su

acci�on se puede calcular por la ecuaci�on siguiente


Qvent � �kv&vent � kr��Ti � To� ������

donde


kv es la capacidad calor���ca por unidad volum�etrica de aire�

kr es el coe�ciente de transmisi�on de energ��a a trav�es de la cubierta�

Ti es la temperatura interior del invernadero�

To es la temperatura exterior�

&vent es el �ujo de aire causado por la ventilaci�on

El �ujo de aire causado por ventilaci�on a trav�es de las ventanas &vent� se

calcula a partir de la velocidad del viento y de la apertura de las ventanas

de ventilaci�on� Este �ujo depende principalmente del grado de apertura de

las ventanas A y de los escapes que pueda tener el invernadero cesc� Se

puede calcular por la ecuaci�on siguiente �Jong� �����


&vent � A

�
a�Uls

� � a�Uls

� a� � a
Uws

�
W � cesc ������

donde


A es la apertura de las ventanas por m� �'�

a�� a�� a� y a
 son factores de parametrizaci�on de la funci�on de ventilaci�on

����

Uls y Uws son los grados de apertura de las ventanas �'�
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W es la velocidad del viento �ms���

cesc es el t�ermino de escape de aire a trav�es de las grietas del invernadero

�ms���

������d In�uencia del suelo

La temperatura del suelo in�uye mucho sobre la temperatura del inver�

nadero� La cantidad de energ��a aportada por el suelo es proporcional a la

diferencia entre la temperatura del suelo Ts y la del interior del invernadero

Ti� Su contribuci�on se describe por la ecuaci�on siguiente


Qsuelo � ks�Ts � Ti� ������

donde


ks es el coe�ciente de transmisi�on de calor a trav�es del suelo �W oC�� m���

Ts es la temperatura del suelo �oC�

Ti es la temperatura interior �oC�

������e Submodelo de temperatura

Aplicando un balance energ�etico al aire interior del invernadero se obtiene

la siguiente ecuaci�on diferencial


dTi
dt

�
�

ccap�q

�
Qrad �Qcal �Qsuelo �Qvent

�
������

donde


ccap�q es la capacidad t�ermica del aire del invernadero �Wm��oC���
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Qrad es el �ujo de energ��a que proviene del sol �Wm���

Qcal es el �ujo de energ��a que proviene del sistema de calefacci�on �Wm���

Qsuelo es el �ujo de energ��a que proviene del suelo �Wm���

Qvent es el �ujo de energ��a perdida por ventilaci�on� in�ltraci�on� conducci�on

y conducci�on �Wm���

����� Humedad interna

La humedad interna est�a relacionada con la transpiraci�on de la vegetaci�on

&hum�transp �Kgm��s���� la ventilaci�on &hum�vent �Kgm��s��� y el aporte de

los humidi�cadores &hum�fog �fog systems� �Kgm��s��� en el caso de los

invernaderos que usan este tipo de controles�

������a Ventilaci�on

El intercambio del vapor de agua &hum�vent �Kgm��s��� a trav�es de la ven�

tilaci�on se puede modelar como el producto del �ujo de aire &hum�vent y la

diferencia entre la humedad exterior y interior� Se puede describir por la

ecuaci�on siguiente


&hum�vent � &vent�Vi � Vo� ����
�

donde


&vent es el �ujo de aire a trav�es de las ventanas �ms���

Vi es la humedad absoluta dentro del invernadero �Kgm���

Vo es la humedad absoluta fuera del invernadero �Kgm���
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������b Transpiraci�on

La transpiraci�on de la vegetaci�on act�ua como una fuente de vapor de agua al

aire interior del invernadero� El motor de este fen�omeno es la diferencia entre

la presi�on del aire del invernadero y la cavidad sub�estomatal� La presi�on

de saturaci�on est�a determinada por la temperatura del cultivo �equivalente

a la temperatura del aire en este modelo��Henten� ������ La transpiraci�on

del cultivo se describe por


&hum�transp �
�
�� e�atPs

�
at�m

�
c�c�aH�O

aR�Ti � tabs�
e

c�Ti
Ti�c� � Vi

�
������

donde


a����� a��Jm
���� a����� a
�

oC� son par�ametros de saturaci�on de presi�on del

vapor de agua�

at es un factor de parametrizaci�on de la funci�on de reducci�on de la tran�

spiraci�on �m�Kg����

Ps es el peso seco estructural �Kgm����

at�m es el coe�ciente de transmisi�on de masa �ms����

aH�� es la masa molecular del agua �Kg kmol����

aR es la constante de gases perfectos �JK��kmol����

Ti es la temperatura interior �oC��

tabs es la temperatura absoluta �K��

Vi es la humedad absoluta dentro del invernadero �Kgm����

c� es el par�ametro de saturaci�on de presi�on del vapor de agua�
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c� es el par�ametro de saturaci�on de presi�on del vapor de agua�

c� es el par�ametro de saturaci�on de presi�on del vapor de agua�

c
 es el par�ametro de saturaci�on de presi�on del vapor de agua�

La ecuaci�on ���� describe la transpiraci�on de la vegetaci�on para una super�

�cie de � m� de suelo�

������c Humidi�caci�on 
fogging�

Los sistemas de humidi�caci�on contribuyen directamente con una cantidad

&hum�fog de humedad en el aire interior del invernadero� Su acci�on consiste

en aportar gotas de agua al aire muy �nas que se evaporan antes de llegar

a las plantas�

������d Submodelo de humedad

Aplicando un balance m�asico de la humedad� se obtiene la ecuaci�on difer�

encial que explica la evoluci�on de la humedad interna del invernadero� Las

cantidades de vapor de agua que se ganan son las que provienen de la tran�

spiraci�on &hum�transp y del sistema de fogging &hum�fog� Por otra parte� las

cantidades que se pierdan son las que salen por causa de la ventilaci�on

&hum�vent


dVi
dt

�
�

ahum�mas

�
&hum�transp � &hum�fog � &hum�vent

�
������

donde ahum�mas es la capacidad m�asica del aire del invernadero para la

humedad �m��
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����� Concentraci�on de CO�

La concentraci�on de CO� est�a condicionada por los siguientes factores


� El consumo aporte de la vegetaci�on
 durante el d��a las plantas con�

sumen el CO� por fotos��ntesis� y por la noche aportan CO�� por la

noche notaremos una subida del nivel de CO��

� La Ventilaci�on
 El nivel de CO� baja o sube por ventilaci�on� seg�un

si la concentraci�on de CO� interior es m�as o menos grande que la

concentraci�on exterior�

� El aporte de CO�
 en el caso de los invernaderos que disponen de un

sistema de aporte de CO��

En el siguiente apartado se describe con m�as detalle todos estos factores

que in�uyen sobre la concentraci�on de CO�


������a Consumo de la vegetaci�on

El consumo neto de la vegetaci�on &resp�CO�
�Kgm��s��� debido a la fo�

tos��ntesis� la respiraci�on de la vegetaci�on y el mantenimiento de la res�

piraci�on� se puede calcular a partir de la ecuaci�on siguiente


&resp�CO�
� &phot �

�

c�
&resp �

�� c�
c�c�

rgrPs ����	�

donde


&phot es el ratio bruto de la fotos��ntesis �Kgm��s���

c� es un factor de conversi�on ���
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&resp es el ratio de mantenimiento de respiraci�on �Kgm��s���

c� es el factor de producci�on ���

rgr es el ratio especi�co de crecimiento �s���

Ps es el peso seco estructural��Kgm���

El primer elemento &phot de la ecuaci�on ���	 representa la fotos��ntesis

bruta� el segundo elemento �
c�
&resp representa el factor de mantenimiento

de la respiraci�on y por �ultimo el tercer elemento
��c�
c�c�

rgrCi es la producci�on

de CO� por causa de la respiraci�on de la vegetaci�on�

������b Ventilaci�on

El intercambio de CO� por ventilaci�on es proporcional a la diferencia entre

las concentraciones de CO� interior Ci y exterior Co� Se puede calcular por

la ecuaci�on siguiente


&vent�CO�
� &vent�Ci � Co� ������

donde


&vent es el �ujo de aire causado por la ventilaci�on �ms���

Ci es la concentraci�on de CO� dentro del invernadero �Kgm���

Co es la concentraci�on de CO� fuera del invernadero �Kgm���
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������c Aporte de CO�

En el caso de los invernaderos que disponen de sistemas de enriquecimiento

de CO� para alcanzar la concentraci�on de CO� deseada dentro del inver�

nadero� El balance m�asico est�a afectado por una cantidad aditiva de CO�

Uaport�

������d Submodelo de CO�

Aplicando un balance m�asico al CO� se obtiene la ecuaci�on diferencial sigu�

iente


dXc

dt
�

�

ccap�c

�
Uaport � &vent�CO�

� &resp�CO�

�
������

��� 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 evoluci�on son


� Peso no�estructural seco
 se constituye por la glucosa� la sucrosa y el

almid�on de la planta�

� 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 �seg�un el tipo de cultivo� y por lo tanto� es un m�etodo 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


� La fotos��ntesis bruta &phot que contribuye en el aumento del peso seco

no estructural�

� La proporci�on seg�un la cual el material no�estructural se usa en el

crecimiento del peso seco no�estructural ��rgrPn��

� Las p�erdidas respiratorios asociados con el crecimiento �
��c�
c�

rgrPs��

Estos dos factores re�ejan c�omo 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 disminuci�on del peso seco no�estructural�

� El ratio de mantenimiento de la respiraci�on &resp� Este factor propor�

ciona la energ��a necesaria para el mantenimiento de las c�elulas�

Por otra parte el crecimiento del peso seco estructural depende del ratio�

seg�un el cual la materia no�estructural se transforma en materia estructural�

El modelo que describe la evoluci�on de estos dos estados en un m� de

cultivo� est�a determinado por las ecuaciones diferenciales siguientes


dPns
dt

� c�&phot � rgrPs � &resp �
�� c�
c�

rgrPs

dPs
dt

� rgrPs

������

donde


Pns es el peso no estructural seco �Kgm����

c� es el factor de conversi�on de CO� a su equivalente en az�ucar ����
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&phot es el consumo bruto de CO� por el mecanismo de fotos��ntesis �Kgm��s����

rgr es el ratio espec���co de crecimiento ����

&resp es el mantenimiento de la respiraci�on �Kgm��s����

c� es un factor de producci�on ����

Ps es el peso estructural �Kgm����

La fotos��ntesis neta se puede modelar como el producto de la fotos��ntesis

bruta por un factor que determina las propiedades geom�etricas y �opticas de

la vegetaci�on� Se puede calcular por la siguiente ecuaci�on �J� Goudriaan�

���	�


&phot � &phot�max

�
�� e�ckclar�s���c� �Ps

�
������

donde


&phot�max est�a de�nida como la asimilaci�on bruta de CO� �Kgm��s����

El factor

�
� � e�ckclar�s���c� �Ps

�
representa las propiedades geom�etricas y

�opticas de la vegetaci�on respecto a la radiaci�on solar incidente�

��� Modelo Integral del invernadero

Las ecuaciones que rigen las din�amicas de inter�es en este estudio se describen

mediante el conjunto de ecuaciones � ����� ����� ���� y ����� encontradas

en las secciones ������ ����� y ����� y ����
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El sistema de ecuaciones diferenciales se escribe en la ecuaci�on siguiente


���������������������������������

dTi
dt

�
�

ccap�q

�
Qrad �Qcal �Qsuelo �Qvent

�
dVi
dt

�
�

ahum�mas

�
&hum�transp � &hum�fog � &hum�vent

�
dXc

dt
�

�

ccap�c

�
Uaport � &vent�CO�

� &resp�CO�

�
dPns
dt

� c�&phot � rgrPn � &resp �
�� c�
c�

rgrPs

dPs
dt

� rgrPs

������

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 validaci�on de este modelo se obtiene siguiendo las tres etapas sigu�

ientes


☛ Estimaci�on

☛ Calibraci�on

☛ Validaci�on

Esta metodolog��a asegura la buena elecci�on de los par�ametros a calibrar

y� por lo tanto� la obtenci�on de un modelo v�alido que reproduce el com�

portamiento del sistema real� Este estudio se detalla m�as en detalle en el

cap��tulo 
�
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��	 Resumen

En este cap��tulo 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

producci�on agr��cola�

Las variables de estado de este sistema son


� Temperatura interna
 es la temperatura dentro del invernadero� En la

elaboraci�on del modelo de temperatura se considera todos los fen�omenos

que determinan la din�amica de esta variable� Son principalmente la

calefacci�on� la radiaci�on solar� la ventilaci�on y la in�uencia del suelo�

� Humedad interna
 es la humedad en el invernadero y su din�amica esta

condicionada por la ventilaci�on� transpiraci�on del cultivo y aporte del

sistema de humidi�caci�on�

� Concentraci�on de CO�
 Esta variable tiene relaci�on con el consumo de

la vegetaci�on en CO�� la ventilaci�on y el aporte de CO� al invernadero�

Tambi�en 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


� Peso no�estructural seco
 se constituye por la glucosa� la sucrosa y el

almid�on de la planta�

� Peso estructural seco
 es el resto de los componentes del total del peso

seco del cultivo�
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Por �ultimo se presenta un estudio sobre la validaci�on de este modelo�



Cap��tulo �

Control predictivo no lineal

Varias metodolog��as han sido seguidas para la formulaci�on del control pre�

dictivo� Una de las principales diferencias entre ellas es la elecci�on del

modelo� Dos grandes familias de CPBM pueden ser destacadas


☛ Control Predictivo Lineal� si el modelo es lineal

☛ 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� Est�an basados en una linealizaci�on

en l��nea� en cada instante de muestreo� A continuaci�on se hace un estudio

sobre una serie de controladores basados en esta t�ecnica �ELPC� MELPC�

EPSAC�� Tambi�en 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 comparaci�on�

��
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��� Control predictivo lineal

La formulaci�on del control predictivo lineal se hace en base a la elecci�on

del modelo� varios modelos pueden ser usados
 modelos de convoluci�on�

modelos en funci�on de transferencia o modelos en variables de estado�

����� Modelos en el espacio de estados

La formulaci�on del CPBM en el espacio de estados es una metodolog��a uni��

cada para entender y generalizar los algoritmos de CPBM� Esta formulaci�on

permite hacer un estudio sistem�atico de las propiedades de los sistemas en el

lazo cerrado desde el punto de vista del control �optimo� Adem�as� 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

Allg�ower� ���	b��

����� Descripci�on de la planta en el espacio de estados

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

modelo siguiente


x�t � �� � Ax�t� �B�u�t� � Pv�t�

y�t� � Cx�t� �w�t� �����

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 caracter��sticas siguientes


E�v�t�� � �

E�w�t�� � �

E�v�t� v�t��� � (v
E�w�t�w�t��� � (w
E�v�t�w�t��� � (vw�

donde E denota la covarianza�

����� El algoritmo de control

La salida del modelo en el instante t � j se puede deducir recursivamente

de la ecuaci�on �����


y�t� j� � CAjx�t� �

i�j��X
i��

CAj�i��B�u�t � j� �

i�j��X
i��

CAj�i��Pv�t� j� �w�k � �� �����

la estimaci�on de la salida viene dada por�Camacho and Bord�ons� ���
�

P� Alberto� ��	�� S� Li� ��	��


by�t � j� � E�y�t� j��

� CAjE�x�t�� �

i�j��X
i��

CAj�i��B�u�t � j� �

i�j��X
i��

CAj�i��PE�v�t� j�� � E�w�k � ��� �����

considerando que E �v�t� j� � � � � E �w�t� j�� � ��
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La predicci�on �optima de orden j es 


by�t� j� � CAj E�x�t�� �

i� j��X
i��

CAj� i� �B�u�t� �����

donde


CAj E�x�t�� es la respuesta librePi� j��
i�� CAj� i� �B�u�t� es la respuesta forzada

Para un horizonte de predicci�on N� � el vector de predicciones viene dado

por la ecuaci�on siguiente


y �

��������

by�t� �j t�by�t� �j t�
�
�
�by�t�N�j t�

�������� �

��������

CAE�x�t�� �CB�u�t�

CA�E�x�t�� �
Pi��

i�� CA
j� i� �B�u�t � i�

�
�
�

CAN�E�x�t�� �
Pi�N���

i�� CAj� i� �B�u�t � i�

��������
���
�

Esta ecuaci�on que se puede expresar de la forma siguiente


y � F bx�t� �Hu �����

donde


bx�t� � E �x�t��

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

de�nidos por


�H�ij � CAj�iB �����
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y la matriz F est�a de�nida por


F �

��������

CA
CA�

�
�
�

CAN�

�������� ���	�

por un horizonte de predicci�on de N� hasta N� y un horizonte de control

Nu � el vector de predicciones es


yN�
� �by�t�N�j t�

� � � � by�t�N�j t�
��� �����

y el vector de las se�nales de control es


UNu � ��u�t� �� � � �u�t �Nu � �� ��� ������

resultado que nos conduce a la expresi�on siguiente de la predicci�on de la

salida


yN��
� FN��

bx�t� �HN���
UNu ������

donde


FN��
�

��������

CAN�

CAN���

�
�
�

CAN�

�������� ������
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y

HN���
�

����������

CAN�B � � � � � �
� CAN�B � � � � �
� � CAN�B � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �

CAN�B CAN���B CAN���B � � � CAN��NuB

����������
������

La funci�on de coste de la ecuaci�on ���	 se puede reescribir de la forma

siguiente


J � �HN���
UN�

� FN�
bx�t��w��R�HN���

UN�
� FN��

bx�t��w� �U�

Nu
QUNu

������

Derivando esta �ultima expresi�on de la funci�on de coste respecto a u

�J

��u
� � ����
�

�HN���
Uopt � FN�

bx�t��w��RHN���
�U�

optQ � � ������

�nalmente la expresi�on de la se�nal de control �optima viene dada por


Uopt � �H�

N���
RHN���

�Q ���H�

N���
R �w � FN��

bx�t�� ������

��� El control predictivo no lineal mediante

optimizaci�on global

Si disponemos de un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales� u otros

modelos no lineales de otro tipo �Redes neuronales� Modelos param�etricos�
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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 cl�asico de control �optimo y la soluci�on se encuentra mediante

el c�alculo de variaciones o mediante programaci�on din�amica� que tambi�en

sirve en el caso del control predictivo con restricciones �Serrano� ����b��

Este m�etodo� en resumen� es un problema de programaci�on no lineal�

Estamos utilizando una discretizaci�on respecto al tiempo del vector de con�

troles y usando como modelo de simulaci�on las ecuaciones diferenciales para

el c�alculo de las predicciones y de los gradientes necesarios para el algoritmo

num�erico de optimizaci�on�

����� Aspectos de implementaci�on

Consideramos un sistema no lineal descrito por la siguiente ecuaci�on difer�

encial


�
x �t� � f�x�t��u�t��� x��� � x� ����	�

y � g�x� ������

donde x�t� y u�t� denotan los vectores de estados y de control respectiva�

mente�

El problema de optimizaci�on en lazo abierto descrito anteriormente se

formula matem�aticamente de la forma siguiente


Encontrar el m��nimo de una funci�on objetivo predeterminada


Uopt � min
u

J�y�t���u�t�� N��N�� Nu� ������
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donde J es la funci�on de coste de la forma siguiente


J�y�t��u�t�� N��N�� Nu� �

Z t�N�

�

�y �w��Q �y �w� � �u�t��R�u�t�

������

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�

����� Ventajas e inconvenientes

La ventaja que presenta este m�etodo es la precisi�on m�axima de las predic�

ciones� porque es un problema completamente general� En contrapartida

el inconveniente principal de este m�etodo es su coste computacional muy

grande� porque dentro de todo el proceso de optimizaci�on se integran las

ecuaciones diferenciales en cada evaluaci�on de la funci�on de coste�

��� Control predictivo no lineal mediante

linealizaci�on on�line

En este apartado se presentan las cuatro t�ecnicas de control predictivo con

linealizaci�on on�line� los controladores ELPC� MELPC� MELPC con re�

stricciones� EPSAC� Al �nal se hace un estudio comparativo de todos estos

m�etodos sobre un reactor qu��mico encamisado CSTR con una reacci�on de

Van der Vusse�
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����� El Extended 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 t�ecnica

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� ������ La formulaci�on del ELPC en cada instante de muestreo

se hace como en el caso de un controlador lineal� la �unica diferencia es que

la linealizaci�on se hace en un punto no estacionario lo que implica la apari�

ci�on de unos vectores constantes en la formulaci�on del modelo lineal en el

espacio de estados�

������a Linealizaci�on en un punto no estacionario

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


x�t� �� � x�At x�t� � Bt�u�t� ������

y �t� � y �Ct x�t�

donde x y y son vectores constantes�

Las matricesAt � Bt yCt 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 a�nadido un integrador en la

formulaci�on del modelo�

Los vectores constantes se pueden obtener seg�un la naturaleza de la

matriz At� A continuaci�on se describe como se calculan los vectores x y y 
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� Caso �� At es diagonalizable

Dado el sistema de ecuaciones siguiente


�
x �t� � x�At x�t� ������

Si At es diagonalizable� siempre se puede encontrar una matriz D diagonal

que se escribe como
 D � P��AtP y haciendo un cambio de variable

z � P��x� La ecuaci�on ������ se puede escribir de la forma siguiente


�
z �t� � D z�t� � � ������

donde � � P�� x

La componente de orden i del vector z se puede escribir como


�
zi� 
i zi � �i ����
�

donde 
i es el elemento de la diagonal de la matriz D de orden i�

La discretizaci�on de la ecuaci�on ����
� con un per��odo de muestreo h� se

obtiene seg�un los valores de los elementos de la diagonal de la matriz D

Si 
i �� �

zi�k � �� � e�i hzi�k� � �e�i h � ��
ai

i

������

donde ai es el elemento de orden i del vector � �as�� el vector constante se

puede expresar en discreto como


�i � �e�i h � ��
ai

i

������

Si 
i � �

zi�k � �� � zi�k� � �i h ����	�
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En este caso el vector constante se expresa como


�i � �i h ������

la expresi�on de la ecuaci�on ������ converge hacia la expresi�on de la ecuaci�on

������ cuando 
i tiende hacia cero�

� Caso �
 At no es diagonalizable En este caso se busca la forma

can�onica de Jordan de la matriz At� as��
 se hace el mismo proced�

imiento que en el caso �

) � P��AtP ������

donde ) tiene la forma can�onica de Jordan y P es la matriz de cambio de

base�

) �

���������

�J�� �
� � � � �

�Ji�

� �

�
� 
i

���������
������

Las componentes Ji son la matrices de Jordan de�nidas por la expresi�on

siguiente


Ji �

i� �

i� �

������

i � �
� 
i � �

�
�

� 
i

������ ������

La ecuaci�on ������ se puede escribir de la forma siguiente


�
z �t� � ) z�t� � � ������
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donde � � P�� x

Como en el caso anterior� la componente de orden i del vector z viene

dada por la expresi�on siguiente


�
zi� Ji zi � �i ������

donde zi � �zi� � � � zi� �
�� y �i � ��i� � � � �i��

La discretizaci�on de la ecuaci�on ������ con un per��odo de muestreo h se

calcula seg�un la naturaleza de los valores propios 
i �nulas o no�
 
i �� �

zi�k � �� � eJi hzi�k� � �eJi h � I�J��i �i ����
�

� eJi hzi�k� � �i

donde �i � �eJi h � I�J��i �i es un vector constante� 
i � �

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


J� �

i� �

i� �

������
� � � � �
� � � � �
� � � � �
� � � � �
� � � � �

������ ������

La ecuaci�on ������ se escribe ahora como lo siguiente


�
zi� � zi��� � �i�

�
zi��� � zi��� � �i���

�

�

�
�
zi��� � zi� � �i���

�
zi� � �i�
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La discretizaci�on con un per��odo de muestreo viene dada por la ecuaci�on

siguiente


zi�k � �� � eJi hzi�k� � �i ������

donde

eJi h �

�������
� h h�

�
h�

�

� � hn��

�n���


�� � h h�

�
� � hn��

�n���


� � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �

������� ����	�

y

�i �

������
h h�

�
h�

�
� � � hn

n


� h h�

�
� � � hn��

�n���


� � h � �
� � � � � � �
� � � � � � h

������ �i ������

Finalmente la discretizaci�on viene dada por la ecuaci�on siguiente


z�k � �� � e�hz�k� � � ������

Este caso se puede considerar como el caso general� por que cualquier

matriz se puede descomponer en matrices que tienen la forma can�onica

de Jordan� La generalizaci�on puede tener el inconveniente de hacer que

los c�alculos sean m�as costosos calculando la serie de potencias del vector

constante �i y de la matriz eJi h � por esta raz�on a la hora de dise�nar el

controlador hay que estudiar si en alg�un instante de muestreo la linealizaci�on

puede dar matrices no diagonalizables�
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������b Implementaci�on del ELPC

El ELPC se implementa como un controlador predictivo lineal formulado

en el espacio de estados �ecuaci�on ����� en cada instante de muestreo�

La predicci�on �optima de orden j es 


by�t � j� � y � Ct

j��X
i��

A
j

t x�t� �

min�Nu�j���X
i��

CtA
j� �� i

t Bt�u�t � i�

������

En un horizonte de predicci�on N� � el vector de predicciones viene dado por

la ecuaci�on siguiente


y �

����������

by�t� �j t�by�t� �j t�
�
�
�
�by�t �N�j t�

����������
������

�

�����������

y � CtAtx�t� � CtBt�u�t�

y � CtA
�

tx�t� �
Pi��

i�� CtA
j� i� �

t B�u�t � i�
�
�
�
�

y � CtA
N�

t x�t� �
Pi�N���

i�� CtA
j� i� �

t Bt�u�t � i�

�����������
������

Por unos horizontes de predicci�on N� y de control Nu la ecuaci�on ������ se

puede expresar de la forma siguiente


yN��
� �� FN��

x�t� �HN���
UNu ������
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donde


� � �y� y� ��� y��� ����
�

FN��
�

�����������

CtA
N�

t

CtA
N���

t

�
�
�
�

CtA
N�

t

�����������
������

y

HN���
�

�����������

CtA
N�

t Bt � � � � � �

� CtA
N�

t Bt � � � � �

� � CtA
N�

t Bt � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �

CtA
N�

t Bt CtA
N���

t Bt CtA
N���

t Bt � � � C tA
N��Nu

t Bt

�����������
������

La funci�on de coste se puede reescribir de la forma siguiente


J � �HN���
UN�

� FNux�t� � ��w��R �HN���
UNu � FN��

x�t� � ��w� �U�

Nu
QUNu

����	�

Derivando esta �ultima expresi�on de la funci�on de coste respecto a u � ob�

tendremos la expresi�on del control �optimo


Uopt � �H�

N���
RHN���

�Q ���H�

N���
R �w � FN��

x�t�� �� ������

El procedimiento de obtener la se�nal de control �optima en el caso lineal

se repite en cada instante de muestreo� teniendo como condiciones iniciales

la se�nal 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 trav�es de una linealizaci�on en cada instante de muestreo� De esta

de�ciencia nace la idea de usar un controlador que usa directamente el

modelo no lineal del sistema para el c�alculo de la respuesta libre� Esta

versi�on modi�cada de este controlador se desarrolla en la secci�on siguiente�

����� ElModi�ed Extended Linearised Predictive Con�

troller

La idea general de este controlador se resume por lo siguiente
 para el c�alculo

de la respuesta forzada se hace una linealizaci�on del modelo no lineal en cada

instante de muestreo� y para el c�alculo de la respuesta libre se resuelve las

ecuaciones diferenciales del modelo no lineal manteniendo como entrada la

se�nal de control calculada en el instante anterior� tal como se ha descrito en

el caso del controlador lineal�

Como todos los controladores predictivos elModi�ed Extended Linearised

Predictive Controller 
MELPC� necesita un modelo de predicci�on� que es

un modelo no lineal de la planta� es decir� el conjunto de ecuaciones difer�

enciales que describen la din�amica del sistema�

������a Integraci�on de las ecuaciones diferenciales

Como se ha descrito anteriormente se necesita integrar las ecuaciones difer�

enciales en cada instante de muestreo� operaci�on que exige una gran pre�

cisi�on para el c�alculo de la respuesta libre� La elecci�on de un m�etodo de inte�

graci�on u otro es crucial para la obtenci�on de buenos resultados que pueden

compaginar entre precisi�on de predicci�on y tiempo de c�alculo �Ayyub� ������
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������b Aspectos de implementaci�on del MELPC

Como todos los controladores predictivos� para la implementaci�on delMELPC

se precisa el c�alculo de la respuesta libre y de la respuesta forzada del sistema

C�alculo de las predicciones

Bajo la suposici�on de que el principio de separaci�on se puede aplicar a

sistemas no lineales cuando se opera en puntos muy cercanos� esta aproxi�

maci�on 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� j� � f�x�t� j�� uf �t� j�� uc�t � j�� ���
��

uf 
 la se�nal de control suponiendo que no hay acciones de control futuras

uf �t� j� � u�t� ��� j � ��

uc 
 la se�nal de control futura que hay que determinar

uc�t� j� � �� j � � y�uc�t � j� � �u�t � j�� j � ��

Si hacemos un desarrollo de Taylor a la ecuaci�on ���
�� obtendremos


y�t� j� � f�x�t� j�� uf �t� j�� �Hj�uc�t� j� � e � yf � yc���
��

Hj �
�f

�x

�x

�u
�
�f

�u

Haciendo una aproximaci�on de primer orden


yf � f�x�t � j��uf�t� j�� ���
��

yc � Hj�q
����uc�t� j�

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 us�andolos como condiciones iniciales mediante el modelo

no lineal de predicci�on�

yf �t� j� � f�x�t� j� � uf �t� j�� ���
��byf�t � j� � f�x�t � j� � uf �t� j��

Respuesta forzada Encontrar una soluci�on anal��tica de la funci�on Hj

�ecuaci�on ��
�� es una operaci�on muy complicada� Linealizando el modelo

en cada punto de operaci�on del modelo la respuesta forzada se obtiene y se

formula como el producto de una matriz ganancia por la se�nal de control�

El modelo lineal se describe en el espacio de estados como


z�t� � z� A tz�t� � Bt�u�t� ���
��

y �t� � y �Ct z�t�

Para un sistema de n estados� m entradas y l salidas� At es una matriz

�n 	 n�� Bt una matriz �n 	m�� Ct una matriz �l 	 n�� estas matrices se

recalculan en cada instante de muestreo� z y y son vectores constantes�

La respuesta forzada viene dada por la siguiente expresi�on


yc � HN���
UNu ���

�

donde HN���
es


HN���
�

����������

CtA
N�

t Bt � � � � � �
� CtA

N�

t Bt � � � � �
� � CtA

N�

t Bt � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �
� � � � � � �

CtA
N�

t Bt CtA
N���
t Bt CtA

N���
t Bt � � � CtA

N��Nu

t Bt

����������
���
��
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y donde N�� N� y Nu representan los horizontes de predicci�on y de control

respectivamente�

En resumen� el MELPC es un controlador predictivo no lineal que uti�

liza un modelo no lineal de predicci�on y que trata de reducir al m�aximo la

complejidad del algoritmo e intenta llegar a una soluci�on anal��tica del prob�

lema� La respuesta libre se calcula simplemente integrando las ecuaciones

diferenciales del modelo no lineal manteniendo una se�nal de control con�

stante� La respuesta forzada se calcula mediante una linealizaci�on en�l��nea

en cada punto de operaci�on a cada instante de muestreo� El c�alculo de la

respuesta forzada se puede calcular de dos formas diferentes� linealizar el

modelo anal��ticamente o calcular la respuesta impulso del sistema� porque

la matriz H contiene los elementos de la respuesta impulso del sistema�

����� MELPC con restricciones

Sea un proceso descrito por el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales


�
#x � f�x�u��

y � g�x��
���
��

con n estados� m entradas y p salidas�

Las predicciones de la salida se calculan usando el principio de sepa�

raci�on� dado que las predicciones se hacen en horizontes relativamente cor�

tos� este principio se puede usar en el caso no lineal como aproximaci�on al

caso lineal �El Ghoumari� ���	� Meg��as et al�� ������
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El vector de predicciones est�a dado por


Y �

�����
yf�ts �N�� � yu�ts �N��

yf�ts �N� � �� � yu�ts �N� � ��
���

yf�ts �N�� � yu�ts �N��

����� �
donde yf�ts � j� son las respuestas libres y yu�t � j� son las respuestas

forzadas� que dependen de �v�ts � j� por j � �� � � � � Nu� Adem�as� N�

y N� son respectivamente los l��mites inferior y superior del horizonte de

predicci�on� Nu es el horizonte de control� Como es usual� la estrategia de

control de horizonte m�ovil est�a aplicada� y s�olo se usa la primera se�nal de

control �v�ts�� y se descarta el resto�

La respuesta libre yf�ts� j� se calcula integrando el modelo no lineal de

la ecuaci�on ��
� en cada periodo de muestreo� La salida se calcula entonces

como la suma de la respuesta libre y la respuesta forzada
 Y � �Y � �H�V�

donde �H es la matriz formada por los coe�cientes de la respuesta escal�on�

� es el operador diferencial � � q�� y por �ultimo �V es el vector de los

futuros controles de�nido como


�V �
�
�v�ts�

T � � ��v�ts �Nu � ��T
�T

���
	�

La funci�on de coste cuadrada est�a de�nida por


J�ts� � �W � Y �TQ �W � Y � ��V TR�V � ���
��

Donde Q y R las matrices de peso de control y de salida respectivamente�

W es el vector de referencias� �nalmente� el vector de control �optimo se

obtiene resolviendo el problema


�V opt � argmin
�V

J�ts� sujeta a P�V � r� ������

donde la matriz P y el vector r de�nen la restricciones de entrada� Este

problema se puede resolver usando una herramienta de optimizaci�on est�andar�
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como la programaci�on cuadr�atica �Quadratic Programming QP�� El m�etodo

de implementar P y r �Kuznetsov and Clarke� ����� se describe a contin�

uaci�on�

������a Formulaci�on de las restricciones

Las restricciones se utilizan para dar una mejor representaci�on de los sis�

temas f��sicos� teniendo en cuenta las limitaciones que aparecen en todas las

aplicaciones� Tambi�en son herramientas para mejorar el rendimiento de la

planta� seg�un las preferencias del ingeniero de control� A la hora formular

la restricciones se tienen en cuenta varias consideraciones�

� Consideraciones seg�un las necesidades pr�acticas

� Restricciones f��sicas
 nunca pueden ser violadas y son determi�

nadas por las caracter��sticas f��sicas del sistema�

� Restricciones de operaci�on
 determinan un rango dentro del cual

hay que encontrar una variable para el funcionamiento normal

del proceso� Esta categor��a de restricciones puede ser violada�

� Restricciones reales o de trabajo
 se tienen en cuenta en el c�alculo

de los controles futuros�

� Restricciones de optimizaci�on
 se usan en los procedimientos es�

peciales de gesti�on de la no factibilidad y por garant��as de esta�

bilidad�

� Consideraciones de gesti�on


� Restricciones blandas
 s�olo penalizan las violaciones� la funci�on

de coste aumenta con los t�erminos de penalizaci�on� de forma que

el problema se reduce en un caso de optimizaci�on sin restric�

ciones�
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� Restricciones duras
 fuerzan que la acci�on de control sea de tal

manera que la restricci�on se satisfaga a cualquier coste� Determi�

nan un conjunto �podr��a ser vac��o�� denominado regi�on factible�

en el cual hay que encontrar la soluci�on a un problema de opti�

mizaci�on con restricciones�

� Consideraciones matem�aticas

� Restricciones de igualdad

� Restricciones de desigualdad

������b Incorporaci�on de las restricciones en el controlador MELPC

En el controlador MELPC� las restricciones se han introducido de forma

expl��cita� En este caso las restricciones de�nen la regi�on donde se opti�

miza una funci�on de coste cuadr�atica sujeta al conjunto de restricciones

que se imponen en las variables manipuladas y controladas� Este proble�

ma se plantea como un problema de programaci�on cuadr�atica �Quadratic

Programming�QP�� para lo cual existen los algoritmos adecuados� La uti�

lizaci�on de este m�etodo puede llevarnos al caso de una posible aparici�on de

situaciones no factibles en los cuales el controlador no puede operar�

La funci�on de coste cuadr�atica La funci�on de coste �ecuaci�on �����

pesa la diferencia entre la salida y la referencia� y tambi�en los esfuerzos de

control�

J�ts� � �W �H�u� f�TQ �W �H�u� f� ��V TR�V � ������

Donde Q y R son las matrices de peso control de salida respectivamente�

W es el vector de referencias y la matriz H �ecuaci�on ����� es la matriz

ganancia que contiene los valores de la respuesta escal�on del sistema�
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El ��ndice J se puede expresar de forma cuadr�atica est�andar

J �
�

�
�uTA�u� bT�u� c ������

donde


A � ��HTQH�R�� ������

b � �HTQ�w� f�� ������

c � �w � f�TQ�w � f�� ����
�

La soluci�on del problema se hace mediante programaci�on cuadr�atica� Exis�

ten varias librer��as de uso p�ublico como las librer��as NAG y otras que se

pueden encontrar por Internet� que sirven para encontrar la soluci�on a este

problema�

La herramienta usada en este trabajo es� la toolbox de MATLAB que

proporciona una herramienta para resolver problemas QP� en concreto es la

funci�on qp� La llamada a esta funci�on se hace de la manera siguiente


X � qp�M� f� C� b� ������

En el caso de controladores predictivos hay que resolver el problema de tipo


�u� � argmin
�V

�

�
�u�A�u� b��u� c� ������

sujeta a un conjunto de restricciones


P�u � r� ����	�

El problema se resuelve mediante la funci�on qp y las equivalencias X �

�u�� x � �u� H � A� f � b� C � P y b � r�

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


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

� Restricciones duras en la variaci�on del control

La formulaci�on de este problema se ha hecho de la manera global siguiente
��� Minimizar �
�
�uTA�u� bT�u � c

sujeta a P�V � r
������

donde


A � ��HQH�R��

b � �HQ�f �w�� ������

c � �f �w�TQ�f �w�� ������

P � �PT
y �PT

y PT
u �PT

u PT
	u �PT

	u�
T ������

r � �yTmax � yTmin uTmax � uTmin �uTmax ��uTmin�
T ������

La Matriz P cambia de forma seg�un el tipo de restricciones


� Restricci�on en la amplitud de la salida


Py �

�����
h� � � � � �
h� h� � � � �
���

���
� � �

���
hNy�

hNy��� � � � hNy��Nu��

����� ������

� Restricci�on en la se�nal de control

Pu �

�����
� � � � � �
� � � � � �
���

���
� � �

���
� � � � � �

����� ����
�

� Restricci�on en el cambio de Control

P	u � I ������
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����� EPSAC

En la misma l��nea de utilizar el principio de separaci�on� el controlador EP�

SAC propone otro m�etodo de utilizar este prinicipio� La inclusi�on 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� ���	� De Keyser and Cauwenberghe�

��	
��

La idea general del EPSAC es aplicar el principio de separaci�on� real�

izando una predicci�on �base� con el modelo no lineal mientras que se efect�ua

una predicci�on � optimizante�� calculada a partir de una linealizaci�on local

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

esquema iterativo hasta que la predicci�on � optimizante� es casi nula para

encontrar una soluci�on �exacta� del esquema de optimizaci�on�

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


� Respuesta Base ybase debida a los efectos de


� Las se�nales de control pasadas fu�t� ��� u�t� ��� � � � g

� Las se�nales de control futuras b�asicas� denominadas ubase�t �

kjt�� k � �� que se de�nen a priori�

� Las perturbaciones futuras n�t � kjt�

Esta componente ybase�t� kjk� se puede calcular usando el modelo no

lineal del sistema a controlar�

� Respuesta Optimizada yoptimize debida a las acciones de control fu�

turas optimizantes f��tjt�� ��t��jt�� � � � � ��t�Nujt�g� con ��t�kjt� �
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u�t � kjt� � ubase�t � kjt�� La �gura ��� ilustra como se obtiene

�u�t� kjk� yoptimize es la suma de los tres siguientes componentes


Figura ���
 se�nales de control usadas por el EPSAC

� hk�u�tjt� producida en el instante t�k �k periodos de muestreo

despu�es�� por un impulso con amplitud �u�tjt� aplicado en el

instante t�

� hk����t � �jt� producida en el instante t�k �k�� periodos de

muestreo despu�es�� por un impulso con amplitud �u�t��jt� apli�

cado en el instante t���

� gk�Nu���u�t � Nu � �� producida en el instante t�k �k�Nu��

periodos de muestreo despu�es�� por un escal�on con amplitud �

u�t�Nu��*t�

Finalmente yoptimize en el instante t�k se puede calcular por la ecuaci�on
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����


yoptimize�t� kjt� � hk�u�tjt� � hk����t� �jt� � � � �� gk�Nu���u�t�Nu � �jt�
������

Los par�ametros h�� h�� � � � � hk� � � � � hN�
son los coe�cientes de la respuesta

impulso del sistema� que se pueden calcular mediante la respuesta escal�on

con la relaci�on siguiente


hk � gk � gk��

La selecci�on de ubase es muy importante para que la respuesta uoptimize sea

nula� El objetivo en el caso no lineal es encontrar �de forma iterativa� una

se�nal de control que sea lo m�as cercana posible a la se�nal �optima u�t�k*t�

�por lo tanto las acciones de control �u�t�kjt� y yoptimize son pr�acticamente

nulos�� El numero de iteraciones depende de los siguientes factores


� �Grado� de las no linealidades del sistema a controlar�

� Elecci�on del valor inicial de ubase�t� kjt�� Una elecci�on simple y efec�

tiva es comenzar con ubase�t � kjt��u�t � kjt � �� ��ultima se�nal de

control �optima��

Las predicciones se pueden escribir de forma matricial por la ecuaci�on

���	


Y � Y �GU ����	�

donde


Y � �ybase�t�N�jt� � � � ybase�t�N�jt��
T

U � ��u�tjt� � � � �u�t�Nu � �jt��T
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G �

����
hN� hN��� hN��� � � � gN��Nu��

hN��� hN� hN��� � � � gN��Nu��

� � � � � � � � � � � � � � �
hN� hN��� hN��� � � � gN��Nu��

����
Sustituyendo el valor de �V � �AU� b� yY � Y �GU en la ecuaci�on

��
�� la funci�on de coste se puede reescribir por la ecuaci�on siguiente


J � �W �Y �GU�TQ�W �Y �GU� � �AU� b�TR�AU� b� ������

donde


A �

�����
� � � � � � �
�� � � � � � �
��� � � � � � � � � �

���
� � � � � �� �

�����

b �

�����
ubase�tjt�� u�t� ��

ubase�t � �jt�� ubase�tjt�
���

ubase�t�Nu � �jt�� ubase�t �Nu � �jt�

�����
Las condiciones de convergencia del algoritmo son muy dif��ciles de obten�

er ��Camacho and Bord�ons� ���
�� y dependen principalmente de


� La severidad de las no�linealidades del proceso�

� Las entradas y salidas pasadas�

� Las referencias�

� Las perturbaciones�
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����� EPSAC con modelo de predicci�on lineal variante

en el tiempo

Nevisti�c ������ propuso como alternativa al CPN est�andar� un algoritmo

de control predictivo que usa un modelo de predicci�on lineal variante en el

tiempo �MPC�LTV�� obtenido aplicando una linealizaci�on local a lo largo

de una trayectoria de estados nominal prede�nida y de la trayectoria de en�

trada correspondiente� con lo cual consigue una aproximaci�on m�as exacta a

aquella obtenida usando una linealizaci�on local y se alcanza un rendimiento

m�as cercano al de control predictivo no lineal est�andar� especialmente en el

caso de sistemas con din�amicas r�apidas�

En �Declercq� ����� se propone una linealizaci�on alrededor de una trayec�

toria que es la respuesta libre predicha del proceso� en un m�etodo iterativo

que utiliza una optimizaci�on no lineal con restricciones basada en gradientes�

����
 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 �n� es un reactor

qu��mico encamisado CSTR con una reacci�on de Van de Vusse� Este sistema

se caracteriza por


� No�linealidades muy fuertes�

� La ganancia en el estado estacionario cambia de signo�

� El comportamiento cualitativo del CSTR cambia para diferentes ref�

erencias y perturbaciones�
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Estas caracter��sticas hacen que el control de este sistema sea muy dif��cil�

por lo tanto es una buena prueba para las diferentes t�ecnicas de control�

������a Descripci�on del sistema

Reactor de Van de Vusse

Figura ���
 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 reacci�on que describe la transformaci�on se

deduce de las propiedades qu��mico�f��sicas del sistema ��gura �����

La principal reacci�on es la transformaci�on de la sustancia A �ciclopen�

tadieno� a la sustancia B �ciclopentanol�� El reactante inicial A reacciona

en una reacci�on paralela indeseada� produciendo diciclopentadieno �sustan�

cia D�� Adem�as� se forma ciclopentanediol �sustancia C� en una reacci�on

consecutiva no deseada a partir del producto ciclopentanol� Todo el pro�

cedimiento se describe por la reacci�on siguiente� tambi�en llamada reacci�on

de Van de Vusse




Sec� ���� Control predictivo no lineal mediante
linealizaci�on on�line ���

A k��� B k��� C

�A k��� D

El �ujo #V alimenta el reactor y contiene s�olo ciclopentadieno �sustancia

A� con concentraci�on cA� y temperatura ��� El calor removido #QK puede

extraerse de la camisa por un intercambiador de calor externo�

Modelo del sistema La din�amica de este sistema puede describirse

por las siguientes ecuaciones diferenciales no lineales que se derivan de los

balances m�asicos de los diferentes componentes� y de los balances de energ��a

del reactor y de la camisa refrigerante


#cA �
#V

VR
�cA� � cA�� k����cA � k����c

�
A ���	��

#cB � �
#V

VR
cB � k����cA � k����cB ���	��

#� �
#V

VR
��� � ���

�

�Cp

�
k����cA�HRAB

���	��

�k����cB�HRBC
� k����c

�
A�HRAD

�
�
kwAR

�CpVR
��K � ��

#�K �
�

mkCPK

� #QK � kwAR��� �K��� ���	��

cA � �� cB � �

Las concentraciones de las sustancias A y B son cA y cB� respectivamente�

La temperatura en el reactor se llama �� mientras que la temperatura en
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la camisa refrigerante �K � Las velocidades de reacci�on ki se suponen que

dependen de la temperatura a trav�es de la ley de Arrhenius

ki��� � ki�exp
� Ei

�� �����


�
� i � �� �� ��

Los valores de los par�ametros f��sicos y qu��micos en las ecuaciones ��	��

��	�� ��	� y ��	� se muestran en la tabla 
��� Casi todos los par�ametros se

conoces dentro de determinados l��mites�

Par�ametro S�
mbolo Valor dimensi�on

Factor de colisi�on para
la reacci�on k�

k�� ����	� 
 ���������� h��

Factor de colisi�on para
la reacci�on k�

k�� ����	� 
 ���������� h��

Factor de colisi�on para
la reacci�on k�

k�� ������ 
 ��������� h��

Energ��a de activaci�on
para la reacci�on k�

E� ���
	�� K

Energ��a de activaci�on
para la reacci�on k�

E� ���
	�� K

Energ��a de activaci�on
para la reacci�on k�

E� ���
	�� K

Energ��a de activaci�on
para la reacci�on k�

E� �	
�� K

Entalp��a de la reac�
ci�on k�

�HRAB
��� 
 ���� kJ

molA

Entalp��a de la reac�
ci�on k�

�HRBC
������ 
 ����� kJ

molA

Entalp��a de la reac�
ci�on k�

�HRAD
�����	
 
 ����� kJ

molA

Densidad � ������ 
 ��� ���
 kg

l

Capacidad calor���ca Cp ���� 
 ���� kJ
kg�K

Coe�ciente de trans�
ferencia de calor de la
camisa refrigerante

kw ���� 
 ��� kJ
h�m��K
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Super�cie de la camisa
refrigerante

AR ����
 m�

Volumen del reactor VR ���� m�

Masa del refrigerante mK 
�� kg
Capacidad calor���ca
del refrigerante

CPK ��� 
 ���
 kJ
kg�K

Tabla ���
 Par�ametros f��sico�qu��micos del Reactor de Van
de Vusse

������b Descripci�on 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 concentraci�on del producto cB�

la consigna cambia desde un valor inicial de ��� a ��� en el instante ���

segundos� En el instante �	�� segundos vuelve a cambiar de valor hasta

���
 que se mantiene hasta el �nal de la simulaci�on�

Los valores iniciales de control y de los estados son 


u � ��	�	� � ���
���� ���	��

xk � �����
 ��� ������ ��	��
��� ���	
�

Los valores de sinton��a del controlador fueron elegidos para conseguir un

buen compromiso entre rendimiento y estabilidad� por esto se han usados

los siguientes valores


N� � �� ���	��

Nu � � ���	��

Q � ���� ����� I ���		�

R � 
 I ���	��
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El objetivo de control para este reactor� es conseguir que la concentraci�on

de la sustancia B siga un valor determinado de la consigna� las variables

de control son la velocidad del �ujo normalizada respecto al volumen del

reactor
�V
VR

y el calor extra��do #QK �

������c Control EPSAC� Resultados de simulaci�on
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t[h]

Qk

Figura ���
 Reactor de Van de Vusse controlado por el EPSAC

Los resultados de simulaci�on obtenidos con este controlador� se ilustran

en la �gura ���� El sistema consigue seguir la consigna� cuando hay un cam�

bio en el valor de esta �ultima� En el instante ��� segundos� la concentraci�on

de la sustancia B baja hacia el valor indicado por la consigna� para llegar

a establecerse en este valor� En el instante �	�� segundos la concentraci�on

vuelve a subir cuando hay un cambio en la consigna al valor ���
 h��� La

respuesta del sistema es bastante r�apida y no hay sobre pico� La primera

variable de control� ��ujo normalizado del producto A
�V
VR

� var��a entre �	�	�

h�� y ���� h��� en cuanto a la segunda variable de control �Calor extra��do

Qk� su valor var��a entre ����
�� kJ
h

y ����� kJ
h
� estos valores ser�an objeto
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de una comparaci�on m�as adelante� con los resultados obtenidos de las otras

t�ecnicas de control�

������d Control MELPC� Resultados de simulaci�on
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Figura ���
 Reactor de Van der Vusse controlado por el MELPC

Los resultados se ilustran en la �gura ��� donde se puede observar el

seguimiento de la referencia� Durante los primeros ��� segundos el sistema

parte de un estado estacionario y sigue la referencia perfectamente� A la

hora de cambiar la consigna el sistema responde r�apidamente hasta llegar al

nuevo valor de consigna pero con un sobrepico� En otros experimentos�no

presentados aqu��� se consigue que el sistema llegue sin sobre pico� pero m�as

lentamente a la consigna cambiando los valores de peso�

������e Control ELPC� Resultados de simulaci�on

Los resultados de la �gura ��
� ilustran el comportamiento del sistema�

controlado por el ELPC� La respuesta del sistema es muy r�apida y con un
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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

comparaci�on entre los diferentes controladores� los experimentos se hacen

bajo las mismas condiciones que en los otros controladores �
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Figura ��

 Reactor de Van der Vusse controlado por el ELPC

������f Control lineal� Resultados de simulaci�on

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�

maci�on que dispone el controlador del sistema en cada periodo de muestreo�

������g Control no�lineal� Resultados de simulaci�on

La �gura ��� 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 an�alisis de los otros controladores ya que el modelo
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Figura ���
 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�

������h An�alisis y comparaci�on de los resultados

Para analizar estos resultados cabe destacar las particularidades de este

sistema que son


� Sistema con no�linealidades muy fuertes�

� La ganancia en el estado estacionario cambia de signo en un punto de

operaci�on�

� El comportamiento cualitativo del CSTR cambia para diferentes ref�

erencias y perturbaciones�

La comparaci�on se centra en los aspectos siguientes
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Figura ���
 Reactor de Van der Vusse controlado por el controlador no�lineal

☛ Rendimiento� Los resultados de las �guras ���� ���� ��
� ��� y ����

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 se�nales de con�

troles son suaves� con un intervalo de variaci�on de �����h�� ���	h���

respecto al �ujo del producto A� y de ��
��
kJ
h

���
�kJ
h
� respecto a

la segunda variable de control Qk� Estos intervalos de variaci�on son

pr�acticamente 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 yoptimize �descrita m�as arriba� de forma itera�

tiva� El rendimiento baja tanto como baja la cantidad de la infor�

maci�on usada por cada controlador� El Controlador lineal que usa la

m�as m��nima informaci�on del sistema en cada instante de muestreo�

no consigue un buen rendimiento y el sistema se ve muy inestable� El

ELPC c�omo usa m�as informaci�on del sistema� linealizando el modelo

en cada instante de muestreo� consigue un resultado mejor que con el

controlador lineal y la respuesta es m�as 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 peque�no sobrepico� Cabe destacar que el

tiempo de establecimiento con este controlador es m�as o menos igual

que el de los dos controladores EPSAC y el no�lineal� Este resultado se

debe al hecho de que este controlador adem�as de linealizar el modelo

en cada instante� s�olo lo usa para el c�alculo de la respuesta forzado�

en cuanto a la respuesta libre usa el modelo no�lineal� manteniendo

una se�nal de control constante�

☛ Rechazo de las perturbaciones� Para ilustrar la robustez de los

controladores frente a las perturbaciones� se aplica en el instante �		�

segundos una perturbaci�on de ��� mol
l
� La �gura ���� 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 formulaci�on en el es�

pacio de estados� que tiene en cuenta el error entre la respuesta actual

y la respuesta predicha en la funci�on de coste� en cada instante de

muestreo� En el caso del controlador no�lineal� este controlador est�a

programado con un error de o�set cero� eso se puede explicar por el

hecho de que la optimizaci�on ha llegado a su l��mite de iteraciones sin

llegar a un �optimo� y el controlador sigue buscando el valor �optimo

que encontrar�a con un tiempo de simulaci�on m�as largo �Chen and

Allg�ower� ���	a��

☛ Tiempo computacional� Adem�as del criterio de rendimiento� este

factor es determinante a la hora de escoger una algoritmo o otro� La

elecci�on depende principalmente de los factores siguientes


� Tipo del sistema a controlar
 fuerte no�linealidad o no�

� Tiempo disponible para calcular la se�nal de control
 sistema

r�apido o no�

� Entorno de operaci�on
 naturaleza de la perturbaciones�
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 MELPC
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Figura ����
 Rechazo de la perturbaciones de cada controlador
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A continuaci�on se hace una comparaci�on 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 �unico factor

determinante es el coste computacional�

Cuando no hay perturbaciones ni cambios en la consigna los tres con�

troladores tienen un tiempo de c�alculo de la se�nal 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 c�alculo

muy grande depende de la magnitud del cambio en la consigna y tam�

bi�en 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 peque�nos

puede implicar c�alculos 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 plani�car exactamente el problema de control�

seg�un cuanto tiempo disponemos para hacer los c�alculos de la se�nal

de control �optima� Adem�as 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 iteraci�on a la hora

de calcular la respuesta forzada� El m�etodo 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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��� Ejemplos de aplicaci�on 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 aplicaci�on var��a desde la rob�otica hasta la qu��mica�

As�� podemos probar que este algoritmo tiene un rango de aplicaci�on muy

grande y se puede aplicar a la mayor��a de los sistemas usados en la industria�

����� Sistemas r�apidos� Robot de tres grados de lib	

ertad

Un robot de tres grados de libertad es un sistema mec�anico multis�olidos

articulado� Est�a constituido por tres elementos r��gidos ensamblados por

enlaces simples de tipo rotacional �un grado de libertad de rotaci�on� o de

tipo prism�aticos �un grado de libertad de translaci�on��

Figura ����
 Robot de � grados de libertad
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El sistema est�a constituido por los elementos �o subsistemas� siguientes

��gura �����


� La base
 que es un disco de radio R y masa m� y situada en el centro

de la referencia absoluta�

� Dos brazos
 de masas m� y m� y longitudes l� y l� respectivamente�

articulados entre ellos mediante un enlace rotacional y de otra parte

el primer brazo est�a articulado con la base de la misma manera�

� Un elemento terminal
 de masa m� 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 considerar�a como un robot de seis grados de libertad�

En la industria hay varios robots modelados como se ha descrito an�

teriormente� notemos las versiones 
�� y ��� del robot PUMA � el robot

CRS�A�

 y por �ultimo el robot MA�����

Las articulaciones est�an animadas por sistemas de motorizaci�on con�

stituidos por accionadores y transmisores� A lo largo de este estudio se

supone que los motores tienen una din�amica mas r�apida que la del robot y

la podemos despreciar en el planteamiento del problema de modelado�

El modelo din�amico del sistema se ha obtenido aplicando el formalismo

de Lagrange�

Modelo del sistema

Las ecuaciones din�amicas se pueden escribir de una forma matricial


� � M�q�
��
q �V�q�

�
q� �G�q� ������
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donde M�q� es la matriz n 	 n denominada Matriz masa del manipulador�

V�q�
�
q� es el vector n	 � del t�ermino centr��fugo y de Coriolis� Por �ultimo�

G�q� es el vector n 	 � del t�ermino gravitacional �Angulo J�M�� ��	���

Cada elemento deM�q� y G�q� es una funci�on de la posici�on q de todos

los elementos del manipulador� Cada elemento de V�q�
�
q� es una funci�on

de q y
�
q

La separaci�on de la ecuaci�on din�amica nos conduce a las matrices M�

V� y G que vienen dadas por las siguientes expresiones


�� M�� M�� M��

M�� M�� M��

M�� M�� M��

��
���

��
�
��

��
��

��

��� �

�� V�� V�� V��
V�� V�� V��
V�� V�� V��

��
���

�
�
�

��
�

��

����

�� G�

G�

G�

�� �

�� ��
��
��

��

donde los componentes de la Matriz masa son


M�� � �� M�� � �� M�� � �� M�� � ��

M������ m�R
� � m�l

�
� cos����� �m��l� cos���� �

l�
�
cos�����

� �

m��l� cos���� � l� cos�����
�

M�� � �
��m�

��
�m� �m�� l

�
�

M�� � �
m�

�
�m��l�l� cos��� � ��� �

�

�
m�l

�
�

M�� � �
m�

�
�m�l�l� cos��� � ��� �

�

�
m�l

�
�

M�� � �

m�

	
�m��l

�
�
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y los elementos del vector centrifugal y de Coriolis son


V�� � �
m�

�
l��

�

�� cos���� sin���� ������

V�� � ��m�

�
� �l� cos���� �

l�
�
cos����� l� sin�����

�m�

�
� �l� cos���� � l� cos�����l� sin����

V�� � �m� l�
�
� �l� cos���� �

l�
�
cos����� sin���� �

�m� l�
�
� sin�����l� cos���� � l� cos�����

V�� � m� l�
�
� sin�����l� cos���� �

l�
�
cos����� �

m� l�
�
� sin�����l� cos���� � l� cos����� �

m�

�
l��

�
� cos���� sin����

V�� � ��
m�

�
�m��l�l�

�

�� sin��� � ���

V�� � ��
m�

�
�m��l�l�

�

�
�

��
�

���� sin��� � ���

V�� � m�
l�
�

�
� �l� cos���� �

l�
�
cos����� sin���� �

m� l�
�
� sin�����l� cos���� � l� cos�����

V�� � ��
�m�

�
�m��l�l� �

�

��
�

���� sin��� � ���

V�� � �
m�

�
�m��l�l�

�

�� sin��� � ��� �
m�

�
l�l�

�

�� sin��� � ���

Finalmente los elementos del vector gravitacional son


G� � � ������

G� � �
m�

�
�m� �m��gl� cos����

G� � �
m�

�
�m��l�g cos����

descripci�on del experimento Todos los controladores se ha probado con

los siguientes par�ametros




��� Control predictivo no lineal

� Per�
odo de muestreo
 Ts�����s�

� Sinton�
a
 N���� N����� Nu�
�

� Matrices de peso
 R������I�Q� ���I

� Referencias Las consignas en el caso de los robots industriales no

suelen ser saltos� Por esta raz�on se ha escogido un polinomio de orden

tres entre los puntos inicial y �nal de cambio de la consigna�

� Trayectoria de referencia La trayectoria de referencia es un ele�

mento muy importante en el CPBM� In�uye sobre la robustez y la

estabilidad de una forma decisiva� Se ha usado un �ltro de orden tres�

Se ha elegido esta sinton��a por razones de estabilidad y de asentamiento

r�apido 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� � ���� � � � 	 �� ��
Base �radianes� � ��� �

��
�� + + + + + +

Brazo �radianes� �
�

+ �
�
� �

�
� + �

�
� + +

Antebrazo �radianes� �



+ + + ��



+ �



+

Tabla ���
 Cambio de consignas

El objetivo de control es el seguimiento de la referencia �Tabla� ���� por

parte de las tres partes del robot �base� brazo y antebrazo��

En la �gura ���
� se observa el buen seguimiento a las referencias de

cada una de las posiciones� tambi�en se nota una ligera in�uencia entre las

articulaciones cambiando la referencia de cada una�
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Figura ���

 Control MELPC de las posiciones del robot

El MELPC usa m�as informaci�on del sistema� como estamos usando

directamente el modelo no lineal del sistema para el c�alculo de la respuesta

libre� Tambi�en se nota las pocas oscilaciones cuando la consigna cambia de

valor�

Se ha hecho un estudio de las operaciones en punto �otante FLOPS

necesarias para cada uno de los controladores en un per��odo de muestreo y

los valores encontrados se recogen en la tabla siguiente


Mega�ops

Respuesta forzada ���		
Respuesta libre �����
Linealizar el modelo �����
discretizaci�on �����

Total �����

Tabla ���
 Tabla de FOLPS

C�omo se ilustra en la tabla ���� el c�alculo de la respuesta forzada es la



��� Control predictivo no lineal

operaci�on que lleva m�as coste computacional� Esto se explica por la canti�

dad de operaciones en punto �otante que conlleva el c�alculo del producto

matricial de la ecuaci�on ��

�

����� Sistemas con respuesta inversa� Reactor qu��mico

El sistema en cuesti�on es un reactor qu��mico exot�ermico encamisado ��gura

������ Est�a constituido por un tanque de reacci�on donde entra un �ujo de

l��quido que contiene una sustancia A con una determinada concentraci�on

inicial� Esta sustancia reacciona transform�andose una parte en una nueva

sustancia B� Esta reacci�on es exot�ermica� 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 �ujo del l��quido Fl entra con una concentraci�on inicial Ca� de la

sustancia A� El volumen del reactor V es �jo� por eso el �ujo del liquido que

entra es igual al que sale� A la salida las concentraciones de las sustancias

A y B son Ca y Cb� A la c�amara de refrigeraci�on entra un �ujo del l��quido

refrigerante Fr a una temperatura Tr�� Por �ultimo la temperatura en el

interior del tanque es Tl�

Modelo del sistema Aplicando el balance m�asico y energ�etico al sis�

tema se obtienen las ecuaciones diferenciales que describen las din�amicas de

las variables involucradas�

V
Ca

dt
� FlCa� � V kCa � FlCa ������

C
Cb

dt
� V kCa � FlCb ������

V �Ce�
T�
dt

� Fl�Ce��Tl� � Tl�� US�Tl � Tr� � V kCaH ����
�

V �rCer
Tr
dt

� Fr�rCer�Tr� � Tr� � US�Tl � Tr�� ������
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Figura ����
 Reactor qu��mico exot�ermico encamisado

Los valores y signi�cados de las constantes se ilustran en la tabla ����

Par�ametro S�
mbolo Valor dimensi�on

Flujo �volum�etrico� de entrada al
tanque

F� � m� h

Concentraci�on de A en el tanque Ca 	 Kgmol m�

Concentraci�on de B en el tanque Cb � Kgmol m�

Volumen del tanque V � m�

Velocidad de reacci�on k � � h
Concentraci�on de A en el �ujo de
entrada al tanque

Ca� � Kgmol m�
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Energ��a de activaci�on de la reac�
ci�on

Ea � kJ Kgmol

Constante de los gases perfectos R � kj KgmoloK
Densidad del l��quido del tanque �l 	�� Kg m�

Densidad del refrigerante �r ���� Kg m�

Calor espec���co del l��quido del
tanque

Cel � kJ Kg oC

Calor espec���co del refrigerante Cer ���	�	 kJ Kg oC
Temperatura del l��quido a la en�
trada del tanque

Tl� �� oC

Coe�ciente de transmisi�on de
calor global

U ���� kj h m� oC

Super�cie de intercambio de calor S �
 m�

Temperatura del refrigerante a la
entrada de la c�amara

Tr� �� oC

Temperatura del refrigerante en
la c�amara

Tr � oC

Calor de reacci�on H ����� kJ Kgmol
Flujo de refrigerante Fr � m� h

Tabla ���
 Par�ametros f��sico�qu��micos del reactor en�
camisado

Resultados de simulaci�on 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 reacci�on de una sustancia A transform�andose en una

sustancia B� El segundo objetivo es mantener la concentraci�on de sustancia

B a un determinado valor de la consigna�

Las variables de control tambi�en son dos� La primera es el �ujo del

l��quido de entrada al reactor conteniendo la sustancia A� La segunda variable
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de control es el �ujo del refrigerante que entra a la camisa de refrigeraci�on�
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Figura ����
 Respuesta del reactor encamisado

El experimento consiste en cambiar en el instante t � �h la consigna de

la concentraci�on de B en el tanque de � a � Kgmol�m�� y en el t � 
�h se

modi�ca la consigna de la temperatura de �� a 
� oC�

Los par�ametros de sinton��a del controlador son� N���� N����� Nu���

las matrices de peso Q�����
 ����� I y R����� ���� I�

La respuesta del sistema frente a los cambios de las consignas se ilus�

tran en la �gura ����� 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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concentraci�on� el sistema responde lentamente hasta alcanzar el valor de la

referencia� este cambio afecta tambi�en a la temperatura con una pertur�

baci�on de �oC� Cuando se cambia la consigna de la temperatura� el sistema

sigue la referencia sin embargo� se ve un poco afectado el lazo de concen�

traci�on Cb�

����� 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 cap��tulo

�� Este sistema se caracteriza por las fuertes perturbaciones que le afecta�

tambi�en se caracteriza por su fuertes no�linealidades� El objetivo de control

es mantener la temperatura en un valor constante de �	 oC por la noche y

otro valor de ��oC por el d��a� El valor de consigna de CO� es de un valor

constante durante las �� horas�

En la sinton��a del controlador se ha dado m�as importancia a controlar

la temperatura� porque es un factor muy cr��tico para el crecimiento de las

plantas� as�� que se ha dado un valor muy alto al factor de peso de esta

variable del orden de ���� El factor de peso de la humedad es de �� porque

esta variable no tiene mucha importancia para controlarla� El factor de peso

de la concentraci�on de CO� es de ���� tres veces m�as peque�no que el factor

de peso de la temperatura� porque tiene menos importancia�

La variables de control son
 la temperatura del sistema de calefacci�on�

la apertura de las ventanas y el aporte de CO�� La in�uencia de cada una

de estas variables viene con detalle en la siguiente tabla


donde


y� es la temperatura Interior �oC�
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y� y� y�
u� X X

u� X X X

u� X

Tabla ��

 Interacci�on entre los diferentes lazos de control

y� es la concentraci�on de CO� �g m��

y� es la humedad relativa interior �'�

u� es la temperatura del sistema de calefacci�on �oC�

u� es el grado de apertura de las ventanas �'�

u� es el aporte de CO� �g s�� m���

Los resultados de simulaci�on de control de este sistema� son ilustrados

en las �guras ���	 y ����

La consigna de la temperatura interna se ha elegido dos valores� una

por la noche de �	oC y otra por el d��a de ��oC� La respuesta del sistema

frente a estos cambios en la consigna es bastante buena y el seguimiento

se hace sin ninguna in�uencia de las condiciones externas ni por las otras

variables� debido a que el factor de peso de esta variable es muy grande ���	�

Las variables de control que act�uan sobre esta variable son la apertura de

las ventanas rw y la temperatura del sistema de calefacci�on Tp ����� Las

restricciones para estas dos variables de control son entre � y �� para Tp�

La formulaci�on de la restricci�on para la apertura de las ventanas rw se

ha hecho para preservar la energ��a proveniente del sistema de calefacci�on�

Las ventanas s�olo se pueden abrir si el sistema de calefacci�on esta apagado�

As�� se aprovecha al m�aximo la energ��a proveniente del sol y que no cuesta

nada�
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Figura ���	
 Temperatura interior y concentraci�on de CO�

La cantidad de energ��a que se pierde por ventilaci�on en el invernadero

Qvent�ecuaci�on ����� depende de la diferencia entre la temperatura interior

y exterior �Ti�To�� y de una funci�on f�rw� que depende grado de apertura

de las ventanas rw�

Qvent � f�rw��Ti � To� ������

Para escoger un grado l��mite rwlimit
de rw� teniendo en cuenta que la canti�

dad de energ��a perdida Qvent no proviene del sistema de calefacci�on se ha

formulado de la manera siguiente


de la ecuaci�on ���� podemos escribir

rw � g

	
Qvent

�Ti � Tg�



� rwlimit

� g

	
Qventlimit

�Ti � Tg�



����	�
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 Variables de control

entonces la formulaci�on de la restricci�on de esta variable rw es la siguiente


rwlimit
�

��� g
�
Qventlimit

�Ti�Tg�

�
si la calefacci�on funciona�

��� si la calefacci�on no funciona�

Qventlimit
es la cantidad m�axima que debemos decidir de perder a �n de

controlar el sistema� En muchos casos se opta por no perder nada� pero

esto in�uye sobre el rendimiento en la humedad� En los casos donde se

persigue un control de humedad interna se deja perder una cantidad de

energ��a� dejando que la ventanas se abran hasta un ��'� mientras el sistema

de calefacci�on est�e funcionando� En nuestro caso se ha usado un valor de
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Qventlimit
��� Las condiciones externas� ��guras ���� y ����� son de un d��a

de verano ��� �� ����� del clima de ciudad de Hannover en el Oeste de

Alemania�
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Figura ����
 Condiciones externas �velocidad del viento y humedad exterior�

����� Conclusi�on

El estudio presentado ilustra los diferentes casos donde se pueden usar los

algoritmos no�lineales basados la linealizaci�on en lineal� La tabla ��� resume
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la conclusiones sacadas de este estudio�

Lineal ELPC MELPC EPSAC no�lineal
Sistemas r�apidos T�RP T�RP T�R�RP R�RP R
Sistemas con pertur�
baciones

T�RP T�RP T�R�RP R�RP R

Sistemas con respues�
ta inversa

T�RP T�RP T�R�RP R�RP R

sistemas muy no lin�
eales

T�RP T�RP T�R�RP R�RP R

Tabla ���
 Comparaci�on entre los controladores en Tiempo �T�� rendimiento
�R� y rechazo de perturbaciones �RP�

En la tabla ��� se ilustra que en los controladores lineal y ELPC s�olo

se pueden usar en sistema simples que no presentan fuertes no�linealidades

ni operen en puntos de operaci�on 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 c�alculo es

muy grande� lo que implica en algunos casos su imposible implantaci�on� El

controlador MELPC presenta un muy buen compromiso entre los diferentes

controladores� Combina entre las dos ventajas de cada controlador� tiempo

c�alculo� rendimiento y rechazo de perturbaciones�

��	 Resumen

En este cap��tulo se han analizado las diferentes estrategias de control predic�

tivo no lineal basadas en la linealizaci�on on�line� Se han estudio los aspectos

de implementaci�on de los controladores propuestos en este trabajo el ELPC

y el MELPC� Tambi�en se han estudiado los controladores lineal� no�lineal

mediante optimizaci�on global� el controlador propuesto por Nevisti�c con el
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objetivo de hacer una comparaci�on entre ellos en los aspectos de rendimien�

to� tiempo de c�alculo 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 c�alculo�

sin embargo el MELPC queda el mejor controlador aplicable en tiempo real

porque su tiempo de c�alculo es muy reducido en comparaci�on con el EPSAC�

Al �nal de este cap��tulo 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 din�amicas diferentes� Los resultados demuestran que

efectivamente el controlador MELPC puede control una amplia gama de

sistemas con din�amicas muy diferentes� con un rendimiento muy grande y

un tiempo de c�alculo que le permite ser implementado en tiempo real�



Cap��tulo �

Resultados experimentales

En este cap��tulo se presentan los resultados experimentales que se han lle�

vado a cabo en esta tesis� El objetivo de estos experimentos es la aplicaci�on

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 producci�on en la industria agr��cola�

Dos tipos de experimentos se hacen con el �n de controlar las variables

clim�aticas dentro del invernadero y que son


☛ Validaci�on del modelo

☛ Control en tiempo real del clima

A continuaci�on se da el detalle de estos experimentos�

���
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	�� Validaci�on del modelo

La validaci�on 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 �abilidad del modelo depen�

der�a en gran parte de la capacidad de an�alisis de los procedimientos y las

din�amicas involucradas�

Para poder validar un modelo� hay que de�nir un conjunto de proced�

imientos que se resumen en la �gura 
�� por orden cronol�ogico� En la

Figura 
��
 Etapas de validaci�on

pr�actica� la validaci�on de un modelo implica generalmente los tres siguientes

pasos


� Estimaci�on
 es la elecci�on de los par�ametros de calibraci�on� Esta

elecci�on se puede hacer por simple razonamiento sobre la importan�

cia que pueda tener un par�ametro u otro� o por un m�etodo formal

haciendo un an�alisis de sensibilidad�

� Calibraci�on
 Es la segunda etapa� despu�es de haber de�nido los

par�ametros a calibrar� sirve para ajustar los valores de estos �ultimos
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generalmente mediante la optimizaci�on de una funci�on de coste que

minimiza la diferencia entre los valores experimentales y simulados�

� Validaci�on
 Para probar si el modelo tiene una capacidad de predecir

el comportamiento del proceso en cuesti�on� se hace una comparaci�on

de los resultados en distintas condiciones de simulaci�on�

����� Descripci�on 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� ��gura 
����

Figura 
��
 Invernadero real
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Este invernadero tiene una estructura met�alica de aluminio� el vidrio

est�a sostenido por esta estructura en la cubierta y en las paredes laterales�

Tiene una super�cie de ��� m� y dispone de dos ventanas longitudinales�

este y oeste la ventanas que representan el ��' del �area del techo� La

apertura de cada una de ellas es independiente de la otra�

El sistema de calefacci�on es de tipo de agua caliente� donde las tuber��as

de agua est�an dispuestas a lo largo de las paredes del invernadero�

El entorno meteorol�ogico de este sistema se resume en los siguientes

factores


Min Max
Temperatura �oC� �� ��
Humedad relativa 
�' ���'
Radiaci�on solar a las �� horas �W m�� ���� ���	

Tabla 
��
 Caracter��sticas del invernadero

Las medidas de la tabla 
��� son cogidas de la estaci�on meteorol�ogica del

ITG� del a�no ����������

Las caracter��sticas de este invernadero vienen detalladas en la tabla 
��

Altura � m
Super�cie ��� m�

Tipo Vidrio
Tipo de calefacci�on A�erea
Tipo de ventilaci�on Natural

Tabla 
��
 Caracter��sticas del invernadero
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����� Estimaci�on

Formalmente la elecci�on de los par�ametros que tienen in�uencia sobre el

modelo se hace usando un an�alisis de sensibilidad� En la mayor��a de los

estudios �Tap� ����� Henten� ����� se opta por calibrar los tres par�ametros

que tienen m�as in�uencia en el modelo del invernadero� y que son


� ccap�q
 Capacidad t�ermica del aire del invernadero�

� kc
 Coe�ciente de transmisi�on t�ermica�

� kr
 Coe�ciente de transmisi�on de la energ��a a trav�es de la cubierta�

Siguiendo esta metodolog��a� en este trabajo se calibran estos tres par�ametros

por una optimizaci�on SQP�

����� Calibraci�on

Una vez los par�ametros de calibraci�on est�an seleccionados se procede a

una optimizaci�on para minimizar la diferencia entre los valores calculados

y experimentales� En este trabajo se ha elegido una optimizaci�on usan�

do el m�etodo SQP �Secuential Quadratic programming� con restricciones

durante el periodo de �� d��as� del �� de Junio al �� de Junio de �����

La funci�on de coste a minimizar es la diferencia entre la temperatura

interna calculada y medida durante este periodo�

coste �

tfX
ti

�Tc � Tm� �
���

donde
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Tc y Tm son las temperaturas calculada y medida�

tf y ti son los tiempos inicial y �nal de la optimizaci�on�

El algoritmo de optimizaci�on escoge dentro de los rangos �ccap�qmin
ccap�qmax

��

�kcmin
kcmax� y �krmin

krmax�� los valores de ccap�q� kc y kr que minimiza la

distancia entre Tc y Tm� Los valores m��nimos y m�aximos son unos valores

�jados en la bibliograf��a �Tap� ����� Henten� ������

La media de los valores �optimos encontrados despu�es de la optimizaci�on

de varios d��as son


ccap�q � ������J m��oC��� �

kc � ��W m�� oC��� �

kr � 
��W m�� oC��� �

�
���

����� Validaci�on

Para validar el modelo encontrado se hace una comparaci�on entre los resul�

tados calculados y experimentales en los d��as donde se hizo la optimizaci�on

�del �� �� ���� al �� �� ������ Las condiciones externas del invernadero

en esta �epoca se ilustran en las �guras 
�� y 
�
� donde se representan las

dos variables radiaci�on solar G y temperatura exterior T� por una parte� y

las variables velocidad del viento V y la humedad exterior Vo por otra parte�

En la �gura que representa la radiaci�on solar se puede observar que en

esta �epoca del a�no� casi todos los d��as son soleados y con una cantidad de

radiaci�on m��nima de 
�� W m� al medio d��a y como valor m�aximo de ����

W m��
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Figura 
��
 Condiciones externas
 Radiaci�on solar y Temperatura exterior

Las temperaturas son relativamente elevadas� la temperatura m�axima al

medio d��a de casi unos �� oC� mientras que la temperatura m��nima que se

alcanz�o durante los d��as de prueba� es de 
oC grados por la noche�

La velocidad del viento no supera los � m s� excepto en el primer d��a

donde la velocidad del viento alcanz�o un valor de ��� m s�

Finalmente la humedad relativa exterior est�a comprendida en el rango

���'����'�� 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 simulaci�on ��gura 
��� demuestran

un buen ajuste a los valores experimentales� Por la noche la diferencia es

del orden de �oC� la causa puede ser el error en la estimaci�on del coe�ciente

de transmisi�on de calor a trav�es el suelo ks�

El error por la noche no in�uye mucho sobre los resultados de control

porque no hay perturbaciones� Durante el d��a la diferencia es muy peque�na
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Figura 
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 Resultados experimentales y de simulaci�on

debido a la buena estimaci�on de los par�ametros de calibraci�on por parte del

programa de optimizaci�on�

����� Par�ametros del modelo del clima

Los par�ametros del modelo de clima del invernadero �ecuaci�on ����� son

listados en la tabla 
��� Muchos par�ametros son extra��dos de la bibliograf��a

o basados en leyes f��sicas de los fen�omenos involucrados en el invernadero�

Par�ametro Valor Dimensi�on Descripci�on

kc � W m�� oC�� Coe�ciente de transmisi�on
t�ermica

Ti VarContr� oC Temperatura interna

�Variable controlada
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Tp VarManip�oC Temperatura del sistema de
calefacci�on

Krad ��� SD� Factor de conversi�on de la ra�
diaci�on por la cubierta

G Entrada W m�� Radiaci�on solar
kv ���� J m�� oC�� Capacidad calor���ca por

unidad volum�etrica de aire
kr � W oC�� m�� Coe�ciente de transmisi�on de la

energ��a a trav�es de la cubierta
T� Entrada oC Temperatura exterior
&vent � m s�� Flujo de ventilaci�on
A VarManip m� Apertura de las ventanas por

m�

a� 
�
 ���
 SD Factor de parametrizaci�on de la
funci�on de ventilaci�on

a� ��
�
����

SD Factor de parametrizaci�on de la
funci�on de ventilaci�on

a� ����
���


SD Factor de parametrizaci�on de la
funci�on de ventilaci�on

a
 ��	

���


SD Factor de parametrizaci�on de la
funci�on de ventilaci�on

cesc ���

���


m s�� T�ermino de escape de aire a
trav�es de la grietas de las ven�
tanas

Uls �������
VarMa�
nip

' Grado de apertura de la ven�
tana este �Variable manipu�
lada�

Uws �������
VarMa�
nip

' Grado de apertura de la ven�
tana oeste �Variable manip�
ulada�

W Entrada m s�� Velocidad del viento

�Variable manipulada
�Sin dimensi�on



��� Resultados experimentales

ks 
��
 W oC�� m�� Coe�ciente de transmisi�on de
calor a trav�es el suelo

Ts Entrada oC Temperatura del suelo
ccap�q ����� W m�� oC�� Capacidad t�ermica del aire del

invernadero
Vi VarContr Kg m�� Humedad absoluta dentro del

invernadero
V� Entrada Kg m�� Humedad absoluta fuera del in�

vernadero
at ���	 m� Kg�� Factor de parametrizaci�on de la

funci�on de reducci�on de la tran�
spiraci�on

Ps VarContr Kg m�� Peso seco estructural
at�m ��� ���� m s�� Coe�ciente de transmisi�on de

masa
aH�O �	 Kg kmol�� Masa molecular del agua
&phot � Kg m�� s�� Fotos��ntesis bruta
c� ���	 SD Factor de conversi�on de CO� a

su equivalente en az�ucar
&resp � Kg m�� s�� Mantenimiento de la res�

piraci�on
c� ��	 SD Factor de producci�on
rgr � s�� Ratio espec���co de crecimiento
Ci VarContr Kg m�� Concentraci�on de CO� dentro

del invernadero
Vc Entrada Kg m�� Concentraci�on de CO� fuera del

invernadero
Pns VarContr Kg m�� Peso no estructural seco
&phot � Kg m��s�� Consumo bruto de CO� por fo�

tos��ntesis
c� ��	
 SD Par�ametro de saturaci�on de

presi�on del vapor de agua
c� ��� J m�� Par�ametro de saturaci�on de

presi�on del vapor de agua
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c� ���� SD Par�ametro de saturaci�on de
presi�on del vapor de agua

c
 ��� oC Par�ametro de saturaci�on de
presi�on del vapor de agua

Tabla 
��
 Par�ametros del modelo del invernadero

	�� Control en tiempo real del clima

El invernadero en cuesti�on es un invernadero controlado por un algoritmo de

control PI adaptativo� Tiene la instrumentaci�on 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� habr��a

que adaptar el sistema de control ya implantado y aprovecharlo al m�aximo�

La idea es sustituir el controlador maestro �Master Controller� que es el PI

adaptativo� por el controlador predictivo basado en modelos�

����� Estructura del controlador

La estructura del sistema de control� est�a descrita por la �gura 
��� El con�

trolador predictivo est�a implementado como un controlador maestro que

proporciona los valores �optimos de las variables de control �apertura de las

ventanas� temperatura del sistema de calefacci�on� al controlador esclavo�

que a su vez� proporciona las secuencias de control a los actuadores imple�

mentados en el sistema real� La comunicaci�on entre estos controladores se

hace por medio del protocolo ActiveX�

El controlador maestro espera cada minuto los valores del �ultimo valor

de la se�nal de control� las variables clim�atica externas� y el valor actual de
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 Condiciones externas
 Velocidad del viento y Humedad relativa

la temperatura interna del sistema de adquisici�on de datos� entonces calcula

el valor �optimo de la se�nal de control para el controlador esclavo que a su

vez la proporciona al sistema real� Esta operaci�on se repite cada minuto

�periodo de muestreo� durante todo el experimento�

����� Resultados experimentales

El objetivo de este experimento es el control de la temperatura interna del

invernadero descrito en la secci�on 
��� las referencias se eligen de manera

que por la noche la temperatura interna sea �	oC y de d��a ��oC hasta las

�� horas� La elecci�on de los valores de estas temperaturas de referencia fue

propuesta por los agricultores �Ingenieros agr�onomos 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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Invernadero

Controlador Controlador

+

-

Temperatura internaPosición de apertura

Temperatura del sistema de calefacción

ReferenciasPosición de apertura de las ventanas

Par motor

de las válvulas

esclavo predictivo

Figura 
��
 Estructura del controlador
 Controladores maestro y esclavo

Los par�ametros del controlador se eligen como lo siguiente


� N���

 Horizonte de predicci�on�

� R � ����������I
 Matriz de peso de las se�nales control del sistema de

calefacci�on y de la apertura de las ventanas respectivamente�

� Q � ��I Matriz de peso de la salida�

� pm�� 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

� para conseguir acciones de control suaves�

La �gura 
�� 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 radiaci�on solar se puede observar por el d��a� y se notan algunas

oscilaciones alrededor de la referencia�
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 Controlador predictivo
 respuesta en lazo cerrado

El resultado m�as importante de este experimento es el hecho de que con

el controlador predictivo no hay p�erdidas de energ��a� cuando las ventanas

est�an abiertas el sistema de calefacci�on siempre esta cerrado� En la �gura


�� se puede observar que la temperatura del sistema de calefacci�on aumenta

entre las � y �� horas� ello implica que el sistema de calefacci�on est�a abierto�

en este mismo intervalo de tiempo las ventanas est�an totalmente cerradas�

Fuera de este intervalo las v�alvulas del sistema de calefacci�on est�an cerradas

porque la temperatura del sistema de calefacci�on es muy baja�

La formulaci�on del controlador MELPC incluye las restricciones sobre

los l��mites de la temperatura del sistema de calefacci�on� y tambi�en sobre los

l��mites del valor de la p�erdida de energ��a �W�s��� Esto se puede describir

por la f�ormula 
��
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La perdida de energ��a debido al ventilaci�on es una funci�on de la apertura

de ventanas A


Q � f�A��Ti � Tout�� Qlimit � f�Alimit��Ti � Tout�� Alimit � g
� Qlimit

Ti � Tout

�
�
���

Donde


A
 Grado de apertura de las ventanas

f 
 funci�on no lineal de A

Ti y Tout
 son las temperaturas interna y externa del invernadero respecti�

vamente�

Qlimit
 es el valor l��mite de energ��a �objetivo de control�

g
 funci�on inversa de f �f���

El controlador predictivo MELPC est�a comparado con el sistema de

control del el Institute for Horticultural and Agricultural Engineering �ITG�

�controlador PI adaptativo� en un invernadero similar 
� La �gura 
�	

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

El rendimiento es realmente pobre en comparaci�on con el obtenido con

el controlador predictivo� Durante la noche donde no hay perturbaciones

de la radiaci�on solar y las ventanas esta totalmente cerradas� el sistema es

incapaz de seguir la referencia� Tambi�en durante el periodo entre las �
��

p�m� y �
�� p�m� se puede observar que el sistema de calefacci�on est�a abierto

�la referencia por el d��a es ��oC
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Figura 
�	
 Controlador PI adaptativo
 respuesta en el lazo cerrado

cuando las ventanas est�an abiertas� tambi�en se puede observar oscilaciones

al rededor de la referencia por el d��a� 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


� El rendimiento con el controlador predictivo es mucho mejor�

� La formulaci�on exacta de las restricciones �ecuaci�on 
����

� Es multivariable y f�acil de implementar�
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	�� Resumen

En este cap��tulo se presentan los resultados experimentales que se han lle�

vado a cabo en esta tesis� Los experimentos se hacen en dos etapas


� Validaci�on del modelo
 La validaci�on del modelo se hace comparando

los resultados de simulaci�on con los datos obtenidos del invernadero

real� Es un problema de optimizaci�on cuadr�atica de una funci�on coste

que depende de la diferencia entre los valores te�oricos y experimen�

tales� El objetivo de la validaci�on es encontrar los valores �optimos de

las variables de calibraci�on de este modelo�

� Control en tiempo real del clima
 Los experimentos de control en tiem�

po real se hacen en un d��a de verano ��
 �
 ����� de la ciudad de

Hannover en Alemania�
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Control jer�arquico

Una aproximaci�on global de un sistema de producci�on bajo invernaderos

permite separar este sistema en varios subsistemas� La mayor parte de

los estudios �Udink Ten Cate� ��	
� Tantau� ����� proponen la siguiente

divisi�on


� subsistema invernadero microclima instant�aneo

� subsistema cultivo invernadero a corto plazo

� subsistema cultivo invernadero a largo plazo

A cada uno de estos subsistemas corresponde


� una escala de tiempo� liada a la constante de tiempo de los procesos

involucrados�

� un nivel de control de decisi�on�

���
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�� Control Jer�arquico

Un orden jer�arquico est�a asignado a cada uno de los subsistemas� El nivel

superior est�a de�nido por el objetivo econ�omico a largo plazo� El nivel

intermedio es la determinaci�on de las consignas clim�aticas a corto plazo

�escala de unas horas o de un d��a�� Por �ultimo el nivel inferior es el control

del microclima deseado dentro del invernadero�

Esta descripci�on jer�arquica ��gura ����� necesaria para un sistema tan

complejo� implica un cierto n�umero de suposiciones �Udink Ten Cate� ��	��

Tantau� �����


� Cada subsistema tiene que ser descrito de manera expl��cita�

� Las entradas y salidas de los subsistemas tienen que ser observables�

� Las interacciones entre los diferentes niveles son o despreciables o per�

fectamente conocidos�

Los tres niveles de este sistema de producci�on intercambian continuamente

un �ujo de informaciones y decisiones� Estos intercambios son muy fuertes

y tienen que ser perfectamente conocidos� por ejemplo� la importancia del

conocimiento de la relaci�on entre cultivo y clima para una gesti�on �optima

del sistema de producci�on� tanto a corto plazo como a largo plazo�

Son de una gran importancia los puntos siguientes


� Disponer de las informaciones m�as pertinentes posibles del nivel en

cuesti�on�

� De�nir bien los criterios�
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Figura ���
 Los tres niveles del proceso de producci�on bajo invernadero


���� Nivel �� Control del micro	clima interior

En este nivel m�as bajo se trata principalmente de


� Adquirir las informaciones por medio de los sensores� Estas infor�

maciones casi siempre son de tipo f��sico �clima interior y exterior��

raramente de tipo biol�ogico ��siolog��a� crecimiento� morfolog��a� etc��

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

aseguran el seguimiento de las consignas�
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� Proporcionar las informaciones necesarias al nivel inmediatamente

superior donde ser�an analizadas� y que ser�an traducidas a nuevas

consignas que el primer nivel debe seguir�

� Evitar las situaciones de con�icto entre diferentes funciones de clima�

tizaci�on � por ejemplo no hay que ventilar si la calefacci�on est�a encen�

dida�

� Disparar las alarmas cuando un par�ametro sobrepasa los valores l��mites

�jados con antelaci�on�

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


� Calefacci�on

� Ventilaci�on

� Enriquecimiento en CO�

� Humidi�caci�on �fogging�

� Pantallas t�ermicas

� Sistemas de alumbrado arti�cial

En este estudio el nivel I� es la etapa que se ha desarrollado completa�

mente desde el estudio te�orico �Cap��tulo ��� en simulaci�on �Secci�on ���� y

por �n hasta la aplicaci�on en un invernadero real �Cap��tulo 
��
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���� Nivel �� Crecimiento de desarrollo del cultivo a

corto plazo

Es un nivel intermediario� donde se hace el c�alculo de la consignas� que el

primer nivel debe seguir� La escala de tiempo puede variar de una hora hasta

un d��a� Los procesos involucrados en este nivel� son los que var��an de manera

signi�cativa durante esta escala de tiempo� por ejemplo la fotos��ntesis� la

respiraci�on� la transpiraci�on� etc� El resultado de todos estos procesos es el

crecimiento diario de las plantas� Las salidas de este nivel ser�an utilizadas

para calcular las consignas del primer nivel� y tambi�en sirve para el nivel

superior� donde ser�an integrados todos los datos diarios� Las salidas de este

nivel son dif��cilmente medibles� La utilizaci�on de modelos de crecimiento es

muy importante en este nivel� sin embargo� la obtenci�on de estos �ultimos�

a�un es muy dif��cil visto la implicaci�on de muchos procesos dif��ciles de medir�

sobre todo� los de tipo �siol�ogico�


���� Nivel �� Crecimiento del cultivo a largo plazo

Este nivel incluye todos los objetivos a largo plazo de la producci�on im�

puestos por los imperativos de la infraestructura existente� la situaci�on

del mercado� o bien el calendario cultural� etc� Las variables de salida a

controlar �fecha de �oraci�on o rendimiento� pueden integrarse en modelos

econ�omicos con el objetivo �nal de evaluar los bene�cios del cultivo en fun�

ci�on de las estrategias cultural y clim�atica adoptadas y de la situaci�on en el

mercado�
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�� Ejemplo de simulaci�on

El control jer�arquico consiste en la optimizaci�on de todo el proceso de pro�

ducci�on dentro de un invernadero� Hay tres elementos muy importantes


� Modelo del invernadero
 este modelo servir�a 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�

� Modelo de crecimiento del cultivo
 necesario para el c�alculo de las ref�

erencias �optimas de las diferentes variables a controlar� Esto se hace

optimizando una funci�on de coste econ�omica�

� Funci�on de coste econ�omica
 Esta funci�on de coste puede tener muchas

formas seg�un el objetivo de control� La forma com�un de esta funci�on

es la diferencia entre los gastos y los bene�cios� pero hay una posibili�

dad de incluir el tiempo en el proceso de optimizaci�on� que se explica

por el hecho de tener un cierto bene�cio bajo la condici�on de producir

cierta cantidad en un tiempo determinado�

El objetivo de control es la maximizaci�on 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 energ��a

gastada durante toda la temporada� y del abono de CO��

El esquema de control que se ha planteado est�a ilustrado en la �gura

���� donde el proceso est�a dividido en � niveles� �realmente son tres� como

el segundo nivel incluye los dos niveles superiores � y � arriba descritos��

El segundo nivel minimiza una funci�on de coste econ�omica� calculando la

combinaci�on de las consignas �optimas 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 aplicaci�on del control jer�arquico en un experimento real es muy dif��cil

por la razones siguientes


� Obtenci�on de modelos de crecimiento �ables
 el modelado del crec�

imiento es una tarea muy dif��cil de cumplir� Esto limita la aplicaci�on

de este tipo de control a algunas especies de cultivos con modelos

relativamente �sencillos� y con �pocas� variables de estado�

� Lentitud de los experimentos
 Los experimentos pueden durar hasta �

meses seg�un el tipo de cultivo� En estas condiciones los experimentos

deben estar bien estudiados con antelaci�on� 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�

� Repetibilidad de los experimentos
 A la hora de repetir cualquier ex�

perimento� hay que asegurar que las condiciones de todos los experi�

mentos son id�enticas� Esto es extremadamente dif��cil porque las condi�

ciones clim�aticas var��an de una temporada a otra�

Seguimiento de la referencia

Modelo del invernadero

Segundo nivel

Primer nivel

Variables de estadoVoptCO2optTopt

Función de coste económica

Modelo de crecimiento

Figura ���
 Optimizaci�on de producci�on
 esquema de control
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���� Descripci�on del experimento de simulaci�on

El ejemplo de simulaci�on consiste en simular la optimizaci�on de producci�on

de un invernadero� Los aspectos m�as importantes a tener en cuenta son


� Modelo del invernadero�crecimiento
 Son los modelos encontrados en

el cap��tulo ��

� Horizonte de predicci�on
 Este par�ametro debe ser comparable con una

evoluci�on normal de la variable a optimizar �peso de la cosecha��

en este experimento se ha elegido un valor de � meses� porque en

este periodo podemos tener una variaci�on signi�cativa de este cultivo

�lechuga��

� Periodo de muestreo
 Este factor es muy importante� porque los datos

actualizados en cada instante de muestreo deben ser los su�ciente�

mente representativos del estado del sistema sin despreciar ning�un

dato que pueda ser de inter�es para el sistema� El valor escogido en

este experimento es de �� horas� en este intervalo de tiempo se in�

cluyen todas las din�amicas �clima exterior� clima interior� fotos��ntesis�

respiraci�on� etc���

� Modelo de perturbaciones �Condiciones meteorol�ogicas�
 Las predic�

ciones se pueden hacer considerando un modelo de perturbaciones

�usar un predictor� o considerados constantes �igual como el a�no an�

terior�� En este estudio se elige la segunda opci�on� por razones com�

putacionales� Los c�alculos pueden ser muy costosos a�un m�as si se

usa un predictor para la perturbaciones� porque con perturbaciones

constantes s�olo se hace una suma a las predicciones� y o hay un gran

incremento de los c�alculos� Con un predictor las predicciones se hacen

dos veces� las de la salida y las de las perturbaciones y esto aumenta

m�as el tiempo computacional�
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� Funci�on de coste econ�omica


La funci�on de coste est�a en funci�on del bene�cio neto que es la difer�

encia entre el bene�cio bruto y el precio de los gastos y tiene la forma

siguiente


Bn � Bb �Gs �����

Bb � Pc � P rc �����

Gs � PCO�
� Ci � Penrg �W �����

donde


Bn es el bene�cio neto�

Bp es el bene�cio bruto�

Gs representa los gastos�

Pc es el peso de la cosecha en Kg�

Prc es el precio del un Kg de cosecha�

El objetivo de optimizaci�on es obtener los valores �optimos de las ref�

erencias �temperatura interna� concentraci�on de CO� y humedad relativa

interna� para toda una semana� con un horizonte de predicci�on de tres

meses teniendo en cuenta que las condiciones climatol�ogicas son iguales que

el a�no anterior en la misma �epoca�

El sistema a optimizar es el mismo que el descrito en el cap��tulo �� con

la misma condiciones climatol�ogicas de la ciudad de Hannover en Alemania�


���� Resultados de simulaci�on

Las simulaciones consisten en obtener los valores �optimos de las consignas

de la temperatura de d��a y de noche� con el �n de obtener la producci�on
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�optima�

El experimento se resume en maximizar una funci�on de coste que calcula

el bene�cio neto durante todo el periodo de cosecha�

El problema de optimizaci�on consiste en encontrar el valor �optimo de las

consignas de las temperaturas nocturna y diaria� que maximiza el valor del

peso neto durante todo el periodo de cosecha �� meses en este caso�� Durante

la optimizaci�on� se ha escogido un intervalo de variaci�on de la temperatura

nocturna que var��a entre ��oC y ��oC� en cuanto a la temperatura de d��a

var��a entre ��oC y ��oC� 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�
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Figura ���
 Consignas �optimas de d��a �discontin�uo� y de noche �contin�uo�

Los valores �optimos de las dos temperaturas se ilustran en la �gura ����

Durante todo el periodo de cosecha el valor �optimo para la temperatura de

d��a es de �� oC� en cuanto a la temperatura �optima de noche varia entre

�
o C� �	o C y �� oC�
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El peso �optimo durante el periodo de cosecha se ilustra en la �gura ���

y se observa el crecimiento de este �ultimo hasta llegar a un valor m�aximo

de 	� g m� al �nal del periodo de cosecha�
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 Peso �optimo


���� An�alisis de los resultados

El control jer�arquico conlleva una serie de problemas� sobre todo los rel�

ativos a la optimizaci�on� porque la divisi�on del sistema en tres niveles de

decisi�on y de control tiene una desventaja
 que estos niveles est�an fuerte�

mente relacionados entre ellos� y los lazos de control y de interacci�on tienen

que ser de�nidos y coherentes entre ellos� Aunque en el caso de dominar to�

das estas relaciones� la optimizaci�on en estas condiciones es muy dif��cil por

el gran n�umero de variables y el largo tiempo del periodo de optimizaci�on

�varios meses�� Una manera de hacer esta tarea posible es reducir el n�umero

de variables� y escoger las variables m�as representativas como el peso bruto

total o el n�umero de frutas� Esta reducci�on puede conducirnos a un resulta�
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do no �optimo� Hay que utilizar entonces una estrategia sub�optima al lugar

de una estrategia �optima�

Otro tipo de problemas es de tipo pr�actico� y se puede dividir en dos

partes


� Antes de la plantaci�on� Es un problema de plani�caci�on donde

hay que determinar la estrategia clim�atica la m�as adaptada al tipo

del invernadero y a los equipos de climatizaci�on� al clima local� a la

especie plantada� y a las condiciones de mercado que tenemos como

objetivo�

La elecci�on del �planning� del clima y del cultivo es una optimizaci�on

est�atica� porque est�a basada en un cierto numero de datos considera�

dos �jos y que no evolucionan� Los programas de planning pueden ser

construidos a partir de modelos �siol�ogicos� biol�ogicos y econ�omicos

presentados m�as arriba� Sirven para poder juzgar un cierto n�umero

de estrategias de�nidas antes de la implantaci�on� y escoger dentro de

ellas la m�as adaptada a los objetivos econ�omicos del agricultor�

� A lo largo de la plantaci�on� Se trata de determinar las modi��

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 optimizaci�on� es un proceso de optimizaci�on din�amico� porque usa

datos pasados del clima y del estado de las plantas� registradas des�

de el principio del ciclo de cultivo� La comparaci�on entre los datos

actualizados y los objetivos previstos nos da entonces los elementos

de decisi�on para modi�car o no la estrategia clim�atica contenida en el

planning inicial�
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���� Conclusi�on

La gesti�on �optima del clima y de la producci�on en invernaderos est�a sujeta

a los avances en el conocimiento de los fen�omenos implicados en los niveles

� y � y las interacciones que existen entre ellos�

En el nivel �� las perspectivas son muy prometedoras debido a los avances

en la tecnolog��a de los sensores especializados en este campo �variaci�on de

di�ametro� temperatura en la super�cie de las plantas� etc���

En el nivel � un conocimiento m�as profundo en la �siolog��a de las plantas

es indispensable para el desarrollo de modelos biol�ogicos m�as �ables�

Sin embargo� un modelo heur��stico puede ser muy �util �i�e� sistema

experto�� sobre todo para tener en cuenta fen�omenos dif��ciles de modelar �i�e�

ataque de par�asitos� o para tener en cuenta las observaciones cualitativas

hechas por el productor�

La aplicaci�on pr�actica de este tipo de control puede ser viable si los

avances en el modelado de los procesos usados en los niveles � y � son

considerables�
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Cap��tulo 	

Conclusiones

En la presente tesis se presenta una aplicaci�on pr�actica del control predictivo

sobre un invernadero real� Por esta raz�on se desarrolla un algoritmo de con�

trol predictivo MELPC� no lineal� multivariable� basado en la linealizaci�on

en l��nea y que no requiere un gran esfuerzo computacional�

La investigaci�on se ha centrado en el comportamiento de este contro�

lador tanto en rendimiento como en aspectos computacionales� Se ha in�

cluido� adem�as� el an�alisis de un amplio rango de problemas relacionados al

control de sistemas con restricciones� tales como
 estabilidad� factibilidad�

optimizaci�on� implementaci�on y c�alculo� e in�uencia de las perturbaciones�

Este estudio se ha complementado por una comparaci�on entre los diferentes

algoritmos que usan la misma t�ecnica de linealizaci�on on�line ELPC� EP�

SAC y tambi�en con los algoritmos de control predictivo lineal y no lineal�

Tambi�en 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 din�amicas diferentes� Finalmente se ha aplicado este controlador sobre

un invernadero real construido en el Institute for Horticultural and Agricul�

���
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tural Engineering �ITG� de la Universidad de Hannover �Alemania� para

el control de las variables clim�aticas en tiempo real�

Se ha desarrollado un modelo de un invernadero real similar a los sis�

temas de producci�on en la industria agr��cola� considerando las variables de

estado
 temperatura interna� humedad interna y concentraci�on de CO��

La validaci�on de este modelo se ha hecho mediante optimizaci�on de los

par�ametros de calibraci�on


� ccap�q
 Capacidad t�ermica del aire del invernadero�

� kc
 Coe�ciente de transmisi�on t�ermica�

� kr
 Coe�ciente de transmisi�on de la energ��a a trav�es de la cubierta�

Tambi�en 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 gesti�on �optima del clima y de la producci�on en invernaderos est�a

sujeta a los avances en el conocimiento de los fen�omenos implicados en los

niveles � y � y las interacciones que existen entre ellos�

En el nivel �� las perspectivas son muy prometedoras debido a los avances

en la tecnolog��a de los sensores especializados en este campo �variaci�on de

di�ametro� temperatura en la super�cie de las plantas� etc���

En el nivel � un conocimiento m�as profundo en la �siolog��a de las plantas

es indispensable para el desarrollo de modelos biol�ogicos m�as �ables�

Sin embargo� un modelo heur��stico puede ser muy �util �i�e� sistema

experto�� sobre todo para tener en cuenta fen�omenos dif��ciles de modelar �i�e�



���

ataque de par�asitos� o para tener en cuenta las observaciones cualitativas

hechas por el productor�

La aplicaci�on pr�actica de este tipo de control puede ser viable si los

avances en el modelado de los procesos usados en los niveles � y � son

considerables�

Trabajos futuros

Las l��neas de investigaci�on futuras en este tema del control jer�arquico y

optimizaci�on de la producci�on en invernaderos� son muy diversas y pueden

resumirse en los siguientes puntos


� M�etodos de optimizaci�on� La elecci�on de un m�etodo de integraci�on

adecuado es de una gran importancia para resolver el problema de

optimizaci�on en l��nea durante toda una temporada de � meses� La

utilizaci�on de un algoritmo de optimizaci�on que usa valores enteros

es obligatoria� porque el uso de un algoritmo que no usa esta t�ecnica

implica una gran carga computacional sin necesidad� por ejemplo� la

b�usqueda de un punto �optima dentro de un sub�intervalo de �����oC

���
oC� no tiene ning�un inter�es porque en el caso del invernadero todo

este intervalo se puede reducir en un solo valor de ��oC�

La t�ecnica adecuada en este caso es la llamada programaci�on entera

� Optimizaci�on multiobjetivo� En este trabajo se ha usado una op�

timizaci�on �mono�objetivo� porque se ha usado un solo criterio� es la

maximizaci�on del peso neto� Otra posibilidad es plantear el problema

de optimizaci�on con el mismo objetivo pero en una determinada fecha�

La variable tiempo entra como una variable m�as de optimizaci�on� Es�

to por supuesto� sumar�a esfuerzos de c�alculo� pero es de una gran
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importancia considerar el tiempo en un sistema de producci�on bajo

invernaderos� donde la producci�on de algunos productos debe estar

disponible en el mercado en una fecha precisa y con gran cantidad� El

ejemplo m�as representativo es la �esta de SAN JORDI en Catalun�

ya� donde hay que tener la producci�on del invernadero �en este caso

con un cultivo de �ores� disponible ese d��a para poder maximizar el

bene�cio� El problema que pueda tener esta t�ecnica es obviamente

el tiempo de c�alculo muy grande� La aplicaci�on en pr�actica impli�

ca un gran conocimiento por parte del programador de la situaci�on

econ�omica de los mercados y del estado de la oferta y la demanda�

� Aplicaci�on pr�actica� Hoy en d��a muy pocos paquetes proponen una

soluci�on para una gesti�on integrada de todo el sistema de producci�on�

Un esfuerzo en este sentido puede ser de gran utilidad para la pro�

ducci�on en invernaderos� Uno de los objetivos a conseguir es lograr

una aplicaci�on del control jer�arquico 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 alg�un experimento es imposible o la dif��cil comparaci�on entre dos

experimentos di�culta el poder analizar los resultados y evaluarlas�
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