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RESUMEN

Las técnicas de regulacion automatica han ido evolucionando rapidamente durante las
ultimas décadas. Es por esto que en la actualidad se cuenta con una amplia gama de
opciones al momento de implementar un controlador en una planta, como PID, LQR,
difuso, control predictivo basado en modelo (Model Predictive Control - MPC), entre
otros. Del espectro de opciones que se menciond en el parrafo anterior, el control
predictivo basado en modelo es una técnica que ha ido ganando mucho espacio a nivel
industrial en los ultimos afios, debido a su flexibilidad en la regulacion de sistemas

multivariables y con restricciones [1].

Sin embargo, la sintonizacién del controlador es una tarea complicada debido a todos
los parametros que componen la ley de control, tales como horizontes de prediccion y
control, pesos en las variables de estado y control y restricciones. En el ambito de la
sintonizacion de controladores predictivos en base a modelo, existen técnicas que se
agrupan en: modelos de sintonizacion en linea y fuera de linea [20]. Debido a que
muchas de las técnicas son heuristicas, el presente plan de titulacion presenta una
propuesta para poder sintonizar un control predictivo en base a modelo a través del
uso del filtro de extendido Kalman como parte de una técnica de sintonizacion en linea
del controlador, con el fin de explorar una propuesta mas a las ya presentes en la
tematica actual y probar su aplicabilidad a través de la implementacién en simulacién

en una planta quimica.

Se realiza la implementacion de las ecuaciones dinamicas del proceso para simular el
sistema en SIMULINK. A partir de aquella simulacién, se identifica el modelo para
obtener una expresion en variables de estado que permita plantear un control
predictivo lineal en una planta no lineal justificando esta accién a través del trabajo en

el punto de operacion de la planta.
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La implementacion del MPC en espacio de estados debido a que la planta en estudio
es multivariable, donde las sefales a tomar en cuenta son: la concentracién molar del

reactante dentro del reactor y la temperatura del tanque.

Para finalizar, se realiza la implementacion del filtro extendido de Kalman como
sintonizador del controlador predictivo a través de un modelo Unico que lo componen
el MPC conjuntamente con el reactor. Por ende, se realizan las pruebas respectivas
en simulacidon al algoritmo presentado y se recogen las conclusiones vy

recomendaciones generadas en el desarrollo integro del presente trabajo.
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PRESENTACION

El presente proyecto de titulacion que tiene por titulo: Disefio y simulacion de un
meétodo de sintonizacion de un controlador predictivo basado en modelo mediante un
filtro extendido de Kalman para un reactor continuamente agitado, se exponen los

siguientes capitulos:

En el Capitulo 1, el Marco Tedrico. Se describen aspectos como el control predictivo
en base a modelo, su filosofia, componentes, ventajas, desventajas y aplicaciones.
También, se describe el algoritmo del filtro de Kalman en cuanto a su utilidad,
componentes, ventajas, desventajas y aplicaciones. Finalmente, se describe el
proceso de estudio, un reactor continuamente agitado con sus componentes y

aplicaciones a nivel industrial.

En el Capitulo 2, la Identificacion del Reactor de Agitacion Continua. Se realiza un
analisis de las ecuaciones dinamicas que describen el funcionamiento del proceso. A
partir de las expresiones matematicas y los datos de un reactor real que incluye valvula
de control y transmisores, se procede a identificar el proceso para obtener su funcion

de transferencia en el punto de operacion.

En el Capitulo 3, el Disefio del Controlador Predictivo Basado en Modelo con
Sintonizacion por Filtro Extendido de Kalman. Se realiza el planteamiento del
controlador predictivo y del filtro de Kalman para obtener una sola expresion que

relacione ambos algoritmos en una ley de control.

En el Capitulo 4, Pruebas y Resultados. Se implementan en SIMULINK los modelos
de la planta, el controlador y el sintonizador para la realizacién de pruebas de
seguimiento, reacciones ante ruido y perturbaciones y la valoracion del controlador a

partir de la integral de error absoluto.
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En el Capitulo 5, las Conclusiones y Recomendaciones. A partir de la realizacion de
los diferentes capitulos, se agrupan diferentes ideas que componen las conclusiones

del trabajo de titulacion y se realiza sugerencias como parte de las recomendaciones.



CAPITULO 1
MARCO TEORICO

En el presente capitulo se describe el soporte tedrico del proyecto de titulacion, en el
cual existen 3 ejes importantes. El primero de ellos, la descripcion del control predictivo
en base a modelo, sus generalidades, componentes, sintonizacion, ventajas y
desventajas. El segundo, la descripcidn del filtro de Kalman con sus generalidades y
aplicabilidad en sistemas de control. El ultimo, la descripcion del reactor de agitacion

continua, su funcionamiento y aplicaciones a nivel industrial.

Conociendo el fundamento tedrico de los 3 temas ya mencionados, se tendra una idea
global de lo que se quiere realizar en el desarrollo del presente proyecto de titulacion.
Finalmente, en este capitulo se describe la problematica que busca resolver el

presente proyecto y las actividades que se realizaran para encontrar la solucion.

1.1. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELO [1]

El control predictivo basado en modelo es conocido en la lectura de habla inglesa como
MPC (Model Predictive Control) o BMPC (Based Model Predictive Control). El control
predictivo es una estrategia de regulacion automatica que abarca muchas variaciones
que han sido utilizadas en las ultimas décadas a nivel industrial como modelos

monovariables, multivariables, lineales y no lineales.

La filosofia del control predictivo se basa en el uso del modelo del proceso a controlar
para predecir la salida del mismo y con esta informacion, obtener las acciones de

control adecuadas para regularlo.

El algoritmo es 6ptimo debido a la minimizacién de una funcion de costo o indice de
rendimiento, que generalmente trata de encontrar valores minimos para el error y la
variacion del esfuerzo de control. Es posible implementar otras variables a minimizar

de acuerdo a los objetivos de control.



1.1.1. COMPONENTES [1]

Referencia
Eniradas y Salidas
salidas predichas
pasadas
Modelo
Enfradas
futluras
Optimizador
Funcion de T I Restricciones

costo
Figura 1.1. Esquema de bloques del MPC

La familia de algoritmos desarrollados para el disefio del MPC, tienen en comun una
estructura como la mostrada en la Figura 1.1. A continuaciéon se detallaran los

componentes del esquema.

1.1.1.1.  Variables de entrada y salida

Las salidas futuras (Figura 1.1) se determinan a partir de un horizonte de prediccion
cuya notacion se realiza con la letra N. El controlador puede predecir las salidas futuras
a partir de los valores de las salidas pasadas y las actuales. Ademas, utiliza el valor

de las entradas predichas para el calculo.

Las entradas predichas (valores a futuro) son calculadas a partir de un criterio que se
formaliza en un indice de rendimiento o funcion de costo el cual trata de mantener la

salida del proceso a un valor de referencia predeterminado.

El criterio usualmente se forma a partir de una funcion cuadratica que contiene los
valores del error, es decir, la diferencia entre las referencias real y predicha del

proceso.



1.1.1.2.  Senal de control

Al realizar el calculo de la sefal de control, se toman en cuenta expresiones matriciales
que generan como soluciéon un vector de sefales de control a partir de las predicciones
realizadas en el sistema. Sin embargo, siempre se tomara el primer elemento del

vector debido a que este es el valor 6ptimo para cada instante determinado.

En la Figura 1.2 se puede observar de forma general la forma de implementar el MPC.
Como se menciond anteriormente, es necesario poseer el modelo del proceso para
realizar las predicciones. El optimizador toma en cuenta parametros de disefio que se

desean implementar en el proceso y restricciones de la planta.
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Figura 1.2. Sefiales de entrada y salida del MPC

1.1.1.3. Modelo del proceso

Actualmente, para obtener el modelo del proceso se tienen varias opciones: desde
sistemas de identificacion paramétricos hasta los clasicos [2]. Por ejemplo, en la
industria los modelos obtenidos a partir de una entrada impulso son bien aceptados
debido a que son sistemas de dinamica lenta. Otra de las ventajas que presentan los
modelos a una entrada impulso es que se pueden aplicar a sistemas multivariables;
por otra parte, existen desventajas como la necesidad de obtener varios parametros
en el modelo y la necesidad de que los procesos sean estable a lazo abierto. Ante
estos inconvenientes, existen alternativas como la utilizacién de un modelo obtenido

como respuesta ante una entrada tipo paso.



Para concluir con las opciones que se pueden presentar al escoger un modelo del
proceso, se puede representar el mismo a través de una funcion de transferencia o en
un sistema de espacio de estados. En el caso de la funcién de transferencia, se aplica
a la mayoria de procesos en los cuales se necesita un modelo sencillo que refleje una
dinamica de primer o segundo orden en donde se puedan expresar adicionalmente

efectos de retardo y sensibilidad ante perturbaciones.

En cambio, los modelos en espacio de estados son muy utiles cuando se trata con

procesos multivariables [3].
1.1.1.4.  Optimizacion

La optimizacién genera las sefiales de control que utilizara el controlador en el proceso,
se hacen uso de criterios que el disefiador los implementa matematicamente en el
indice de rendimiento de tal forma que se pueda optimizar una funcion cuadratica [4].
La funcién cuadratica por su estructura presenta la posibilidad de que se encuentre un
valor minimo, el cual en el caso del MPC, sera el valor éptimo de la sefal de control.
La expresion que genera la optimizacion del indice de rendimiento (.J ) depende de
valores como referencias futuras, entradas y salidas pasadas y ponderaciones que
ayudan a penalizar variables como el error o el incremento del esfuerzo de control

(Ecuacioén 1.1).

J=e, e, +AAu, Au, (1.1)

= k+1 = k+l1

Donde:

e
=k+1 Error del proceso

Au - . . . .
—* Incremento de la sefal de control que viene dado por la diferencia de la accion

de control: Au, =u, —u,

A Ponderaciones en el incremento de la sefial de control

Se presenta un inconveniente computacional en la formulacién del controlador debido
a que tomara mas tiempo obtener un valor para la sefal de control si el sistema
presenta varias variables a controlar, valores diferentes a uno de horizontes de

prediccion, valores diferentes a uno de horizontes de control y/o restricciones. Por esta



razon, el dispositivo electronico como un microcontrolador, PLC, FPGA, entre otros,
tendra mas carga matematica que resolver para poder encontrar el valor de la sefial
de control, razén por la cual, hay casos donde se opta por la utilizacion de un MPC sin

restricciones [5].

En varios recursos de literatura acerca del MPC se realiza la siguiente analogia para
representar el controlador y como éste se diferencia de otros métodos de regulacion,
como por ejemplo, el PID. Si una persona conduce un automovil, éste seria el proceso

del cual se conoce el modelo (Figura 1.3).

Las acciones de control por parte del conductor pueden ser predichas debido a que se
conoce la trayectoria a seguir por el automovil. Los valores de sefal de control incluyen

acciones que permiten al auto seguir en el camino como acelerar, frenar y girar.

v

v

t t+N

Figura 1.3. Analogia del MPC con un modelo de uso cotidiano

En el transcurso del viaje se cuenta con un horizonte ya definido, todas las posibles
acciones de control ya estan predichas, sin embargo, solo se escoge la primera y se
vuelve a evaluar la trayectoria a seguir por parte del vehiculo, con esto se hace

referencia al horizonte deslizante para cada instante de muestreo.

Otros controladores como el PID, no toman en cuenta el modelo de la planta y trabajan
con valores pasados que son las realimentaciones para obtener el error y generar una
sefal de control, que en el caso del automovil, son las imagenes que el conductor

puede apreciar desde el retrovisor [6].



1.1.2. VENTAJAS Y DESVENTAJAS DEL MPC [1]

1.1.2.1.  Ventajas

El MPC es muy intuitivo, de esta forma, es facil de entender para personas que no
estan muy relacionadas con la teoria de control avanzado.

El MPC puede ser utilizado en una gran variedad de plantas, no importa si estas
tienen un gran periodo de retardo o fase no minima.

A diferencia de otros controladores, el MPC puede trabajar con sistemas
multivariables sin la necesidad de desacoplar las plantas.

Para sistemas que presentan tiempo muerto, se puede realizar la compensacion
con el MPC.

Para la compensacion de los efectos indeseables de las perturbaciones que sean
medibles, el MPC realiza una regulacion tipo feedforward.

Se puede implementar la ley de control de forma digital sin problemas debido a la
expresion lineal que ofrece el MPC.

En el disefio del controlador predictivo se puede incluir restricciones que presenta
la planta las cuales iran en el indice de rendimiento.

El estudio del MPC se ha diversificado en la actualidad y ya hay trabajos y

contribuciones que se centran en sistemas de dinamica rapida como son los robots

[6].

1.1.2.2. Desventajas

El algoritmo necesita implementarse en un procesador capaz de desarrollar el costo
computacional que este genera.

Por otra parte, el uso de restricciones también incrementan la carga computacional
que debe realizar el dispositivo electrénico. Si bien, hoy en dia se cuenta con
procesadores mas robustos, estos no solo estan realizando el calculo de la ley de
control, también hacen tareas de supervision y medicion de variables del proceso

lo cual recarga el sistema computacional.



¢ Siladinamica del proceso no cambia, se puede disefiar el algoritmo de control para
un caso ya generalizado. Sin embargo, si en realidad cambia la dinamica del
proceso, el controlador debe ser adaptativo de tal forma que en cada instante de
muestreo se vuelva a calcular una nueva ley de control.

¢ Finalmente, el MPC al ser un algoritmo de prediccion, debe contar teéricamente
con el modelo matematico del proceso a controlar. Por esta razon, es importante
que el modelo se acerque a la realidad para que el controlador pueda realizar las

predicciones necesarias de la sefial de control.

1.1.3. APLICACIONES

A través de los afios se han implementado varios algoritmos para el MPC. La filosofia
de los algoritmos es la misma y solo se presentan variaciones a nivel del modelo del

proceso, modelo del ruido y el planteamiento del indice de rendimiento.

A nivel industrial, la aplicabilidad del MPC se ha visto reflejada en varias aplicaciones
que van desde procesos sencillos como el control de nivel de liquidos en tanques
acoplados, control de temperatura en hornos o control de presion en reactores hasta
aplicaciones mas complejas como sistemas roboticos en donde se desean controlar la
posicion de robots méviles o la trayectoria de trabajo que debe realizar un brazo
manipulador [1]. A continuacién se muestran casos practicos en los cuales el MPC se

ha implementado con éxito en diferentes ambitos a nivel industrial y de investigacion.

e En el area de procesos industriales, el control predictivo ha tenido un gran impacto
a través de las ultimas décadas como por ejemplo en columnas de destilacion,
debido al avance en el area de microprocesadores se pueden implementar

algoritmos en linea en un controlador automatico programable como en [7].



Condensador

Tambor
de

Vaporala R
reflujo

entrada

——— Solucidn
destilada

Alimentacion

Caldero

Solucién

Figura 1.4. Columna de destilacion utilizada en el trabajo de [7]
En la Figura 1.4 se observa el esquema utilizado en [7] en el cual la columna de
destilacién tiene tres secciones por las cuales se filtra el producto a ser tratado. El
control predictivo manipula el flujo entrante a la camara para obtener el producto

destilado a través de flujo.

e En el area de energias renovables, se han visto aportes como el de [8], en el cual
se realiza el control de una maquina de imanes permanentes considerando
propiedades intrinsecas de un sistema de energia eodlica tales como la no

linealidad, incertidumbres y variabilidad.

En este caso, el algoritmo del control predictivo se encarga del seguimiento de
referencias de potencia para el control eficiente del aerogenerador. Debido a que
la energia edlica no se presenta de forma constante, es decir, es muy intermitente
la cantidad de flujo de viento que golpea las aspas del aerogenerador, se debe

garantizar un suministro de energia constante.



WT w, . T | Inversor
PMSM Convertidor T |y carga
ilili L 4
_!'u i fc r r 9
v v w
abc Generador
dq PWM
; ; b rF 3
i|i P
d
v Uyl U, i 'y
P x 7
+—— Calculo V,
»| Controlador i l—r
| esperado

Figura 1.5. Diagrama de bloques de la implementacion del MPC en [8]
En la Figura 1.5 se puede divisar el esquema de control de la maquina sincronica
de imanes permanentes (Permanent Magnet Synchronous Machine — PSMS en
inglés) en donde el regulador obtiene el modelo del proceso a través del uso del

control vectorial con las transformadas d-q.

En la robdtica, el MPC ha sido objeto de estudio en varios trabajos. Debido a los
resultados obtenidos en el control de procesos, se ve con optimismo la utilizacidon
del control predictivo en sistemas de dinamica rapida como son los robots. Por lo
cual, se han hecho varias propuestas para implementar el MPC en diferentes
plantas como [9], donde un robot mévil es controlado por un MPC para asegurar
que el sistema siga una trayectoria predeterminada, sea robusto ante
perturbaciones y no supere restricciones provenientes de los actuadores (Figura
1.6).

5

A

Figura 1.6. Modelo del robot movil utilizado en [9]
El modelo utilizado en el trabajo de [9] es el de un robot tipo uniciclo, en el cual se

aprovecha la facilidad de modelamiento cinematico y dinamico que este presenta.
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e En las telecomunicaciones, el control predictivo ha sido utilizado para aliviar el

retardo existente en sistemas de potencia DS-CDMA de lazo cerrado [10], incluso

si el retardo es desconocido. Los resultados obtenidos se reflejan en el aumento

del area de cobertura sin la necesidad de incrementar la magnitud de la sefial de

potencia, solo se utiliza el algoritmo del control predictivo generalizado.

estimacion

disefio
parametros Iazo
del L lento /-5
controlador I - -
Ht)
BN u(t)

controlador

proceso

W)

L J

Figura 1.7. Diagrama de bloques de la implementacion del MPC en [10]

El esquema de bloques de la Figura 1.7 muestra como se realizd el disefio y la

implementacion del MPC en un sistema de telecomunicaciones con un bloque

estimador del modelo del proceso.

1.2. FILTRO DE KALMAN |1

1]

El algoritmo del Filtro de Kalman es un problema cuadratico lineal que busca optimizar

un criterio, que en el caso de medicion de sefales, es el de obtener un error minimo

entre la variable medida en un proceso y su estimacion.
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Figura 1.8. Filtro de Kalman aplicado a una sefial.
El objetivo del Filtro de Kalman es el calcular el valor 6ptimo del estado instantaneo de
un proceso para descartar los valores de las medidas de la planta real que se ven
afectadas por ruido. En la actualidad su uso se ha diversificado en sistemas
electrénicos que se ven beneficiados por los resultados obtenidos en la medicion de
variables de procesos como aviones, buques, plantas quimicas, procesos de

manufactura, entre otros.

En la Figura 1.8 se observa como el filtro de Kalman toma los valores de la variable de
un proceso que presentan ruido (puntos en rojo) y estima los valores sin ruido (linea

azul), lo cual se convierte en una informacion muy importante para el controlador.
1.2.1. MODELO DEL PROCESO [12]

El Filtro de Kalman toma como referencia las siguientes variables para calcular y
estimar el error en la medida de una variable del proceso. El objetivo es representar
matematicamente un proceso en forma de espacio de estados, en el cual la ecuaciéon

del proceso es (Ecuacioén 1.2):

X, =Ax, ,+Bu, +w,_, (1.2)
Donde:

X, Variable del proceso
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u, Sefial de control

w,_, Ruido del proceso

Ay B Matrices del modelo del proceso
Y la expresion de la medida de las salidas es (Ecuacion 1.3):
z, = Hx, +v, (1.3)

Donde:

e 7z, Medida de la salida del proceso
e v, Ruido en las mediciones

e H Matriz de las medidas del proceso

El algoritmo sera capaz de estimar los valores de las medidas del proceso sin importar
si estos se ven modificados en gran manera por el ruido existente en el entorno, el
desarrollo del algoritmo se realizara en el capitulo 3, donde se integrara el filtro de

Kalman al controlador predictivo.

En la Figura 1.9 se observa la estructura general de cdmo se adapta el filtro de Kalman
a un proceso. El filtro de Kalman toma los valores de la sefal de control que llega al
proceso y de la salida de este que puede verse afectada por ruido. El algoritmo
recursivo del filtro permite obtener un valor estimado minimizando los efectos

indeseables del ruido.

Sefial de Ruido
control +
¥ Variable de
> Proceso —» salida con
ruido
< Variable
» Filtro de Kalman estimada del
> proceso

Figura 1.9. Esquema de implementacion del filtro de Kalman
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1.2.2. ALGORITMO DEL FILTRO DE KALMAN [12]

En el sistema de control, la aplicacion del filtro de Kalman se puede diferenciar por dos
etapas: prediccidn o actualizacion y correccion o medicidon. Al ser recursivo, se sigue
el siguiente esquema que detalla la forma de como se debe implementar el filtro en un

sistema computacional.

En la Figura 1.10 se puede observar el proceso iterativo del filtro de Kalman para la

implementacion en sistemas digitales.

Medicion o correccion
Actualizacién o prediccién 1. Célculo de la ganancia de Kalman
-1
1. Proyeccion del estado hacia I = P;HT (HP;HT + R)
adelante
Xy = AXp_1 + Buy 2. Actualizacidn de la estimacion con la
5n de | ) del medida del proceso
2. Proyec.cmn e la covarianza de %, = X + K (z; — HX})
error hacia adelante
Py = AP, 1AT +Q 3. Actualizacion de la covarianza del error
Py =(—-KHPy

Estimaciones iniciales para: X, , ¥ P, ,
Figura 1.10. Algoritmo recursivo del filtro de Kalman

Donde:

e x, es el valor a priori de la estimacion. También se conoce como el valor predicho
de la variable.

e Xy es el valor a posteriori de la estimacién. También se conoce como el valor
estimado de la variable.

e X, es el valor real o el valor del proceso a estimar.

e Ay B son las matrices del modelo sobre el cual trabaja del filtro de Kalman.
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e u,= es la senal de entrada del modelo.

e P, = es el valor a priori de la covarianza del error. El error se define como la
diferencia entre el valor medido y el valor estimado del proceso.

e P,= es el valor actualizado de la covarianza del error.

e Kj es la ganancia 6ptima de Kalman.

¢ H es la matriz de coeficientes de las variables de salida del proceso.

e Q es la matriz de covarianzas del ruido del proceso.

e R es la matriz de covarianzas del ruido en las mediciones.

e 7, es la medida de las salidas del proceso.

A continuacién se dara una breve explicacion de las ecuaciones que conforman el

algoritmo del filtro:
Prediccion o actualizacion

La primera etapa estima el predice la variable, tomando como referencia el modelo del
proceso con los valores anteriores de la variable a estimar y los valores de la sefal de

control que se envia al proceso.

La segunda etapa calcula la covarianza del error que se espera tener un instante hacia

el futuro.
Correccion o medicion

La primera etapa realiza el calculo de la ganancia 6ptima del filtro, la cual sera la
responsable de reducir la diferencia que existe entre la prediccién y la estimacion de

una variable.

La segunda etapa actualiza el valor de la variable estimada. Se toma como base de
calculo los valores medidos del proceso a través de la variable z, y los valores

predichos de la variable de estado.

La tercera etapa actualiza la covarianza del error.
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Hay que enfatizar que el algoritmo puede ser usado en procesos multivariables, de
modo que se pueden predecir varios estados de una planta por el simple hecho de

contar con un modelo del proceso expresado en espacio de estados.
1.2.3. FILTRO EXTENDIDO DE KALMAN [12]

En sistemas reales, no siempre es facil encontrar plantas lineales. Por lo cual, se
observa una primera limitacion del filtro de Kalman descrito anteriormente debido a
que el modelo del proceso que toma para el calculo iterativo es lineal en espacio de

estados.

No obstante, existe una alternativa muy valida ante este cuestionamiento conocido
como filtro extendido de Kalman, conocido en la literatura inglesa como EKF —
Extended Kalman Filter. El EKF puede trabajar sobre plantas no lineales realizando un
proceso de linealizacion en el valor estimado del proceso. En el capitulo 3 se realiza

una descripcion a detalle de este método.

El algoritmo del filtro extendido de Kalman es similar al presentado en el apartado
1.2.2, con la diferencia de que debe linealizarse el modelo no lineal. Se presenta a

continuacion el proceso recursivo del EKF (Figura 1.11).

El proceso recursivo de este método solo se diferencia con el filtro de Kalman normal

por las siguientes razones:

La estimacién del estado a priori del proceso se realiza en base del modelo no lineal

del proceso.

En las ecuaciones restantes que componen el proceso, se necesita valores de A
(matriz de estados del proceso) y de H (matriz de salidas del proceso), razén por la
cual, se obtienen estos parametros a partir de un proceso de linealizacion que sera

explicado a detalle en el Capitulo 3.
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Medicion o correccion
Actualizacién o prediccién 1. Calculo de |la ganancia de Kalman
1. Proyeccion del estado hacia K, = PI;HE (Hkpk_ H{ F VkRng)_l
adelante
B e Bl D) 2, Ac.tuallzacmn de la estimacion con la
medida del proceso
2. Proyeccion de la covarianza del 2. =% +K (Z —h(zZ.0 )
error hacia adelante k " ke ( = )
- T T 3. Actualizacidn de la covarianza del error

Py = AP 14y + Wi Q1 Wy _ -

P, = (I — KiH )Py

Estimaciones iniciales para: -’E,H Yy PrH
Figura 1.11. Algoritmo recursivo del filtro extendido de Kalman

Donde:

e W, es la matriz del ruido del proceso.

e V, esla matriz del ruido en las mediciones.

Los términos restantes ya fueron descritos en la seccién 1.2.2 a partir de la Figura
1.10.

Debido a que el EKF sera la herramienta que sintonizara el control predictivo, se
realizara una descripcion mas detallada a continuacion a fin de obtener un mejor

entendimiento sobre el algoritmo.

Un proceso estocastico no lineal esta gobernado por la siguiente ecuacion diferencial

(Ecuacion 1.4):

X = f(Xg—1) U, Wi—1) (1.4)

Donde:

e x; son los estados del proceso en un instante determinado
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e Xx;_1 Son los estados del proceso en un instante anterior
e u, es laentrada al proceso.

e wj_4 es el ruido del proceso.
Las mediciones de los datos de la planta se realizan a través de (Ecuacion 1.5):

Zr = h(xk, vk) (1 5)
Donde:

e z,: Medida de las variables del proceso.

¢ v;: Ruido de las mediciones.

En la practica, es dificil saber el valor individual del ruido en el proceso y en las
mediciones, por lo cual, se realizan las siguientes aproximaciones en las ecuaciones
de estados y mediciones (Ecuacion 1.6 y 1.7), en las cuales los ruidos

correspondientes en sus modelos son nulos:

X = f (Xp-1, Uy, 0) (1.6)

Zr = h(%, 0) (1.7)

Tomando como referencia las ecuaciones 1.4 y 1.5, las nuevas ecuaciones que
gobiernan al proceso y linealizan un valor estimado se muestran a través de las

Ecuaciones 1.8y 1.9.

X = X + AQtq — Re—1) + Wwpeq (1.8)
Zy = Zk + H(xk - fk) + Vvk (1 9)
Donde:

e XY z, son los vectores actuales de los estados y las medidas, respectivamente.
e X,V Z, son los vectores de los estados y medidas aproximadas, respectivamente.
e X, en el estado a posteriori al instante k.

e w, Y v, representan el ruido del proceso y de las mediciones, respectivamente.

e A es la matriz Jacobiana de derivadas parciales de f con respecto a x de la

siguiente manera (Ecuacion 1.10):
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i) o 1.10
A[i,j] = WE']](xk—liuk! O) ( )
e W es la matriz Jacobiana de derivadas parciales de f con respecto a w de la

siguiente manera (Ecuacién 1.11):

af[l

OW]

(1.11)

W[i,]] ( Xk—1, Uk, 0)

e H es la matriz Jacobiana de derivadas parciales de h con respecto a x de la

siguiente manera (Ecuacion 1.12):

( ) (1.12)

[ij] =
ax n
e V es la matriz Jacobiana de derivadas parciales de h con respecto a v de la

siguiente manera (Ecuacién 1.13):

Mh

Vi = ( %0, 0) (1.13)

Ahora, se define una nueva notacion para la prediccion del error (Ecuacion 1.14):

&y = Xi — Ry (1.14)

Y el residuo del error (Ecuacion 1.15):

€ = 7k — Zk (1.15)
Si bien existe una expresiéon matematica para obtener los valores de x;, en la practica
no siempre es posible tener directamente la informacion de todos los estados del
proceso. Lo que si esta disponible en el proceso son sus mediciones a través de z; y

a través de estos datos se estimaran las variables x,.

Por lo tanto, se pueden transformar las ecuaciones 1.8 y 1.9 a las siguientes

expresiones (Ecuaciones 1.16 y 1.17):
e ® Alxp_1 — Rp—1) + & (1.16)

€, ~ Héy, +my (1.17)
Donde:
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£, Y ni representan nuevas variables aleatorias independientes que poseen un valor
medio de cero y matrices de covarianza WQW™y VRVT respectivamente donde Qes el
valor de la covarianza del ruido del proceso y R es el valor de la covarianza del ruido

de la medida.

Las ecuaciones 1.16 y 1.17 son lineales y de cierta forma se parecen a las expresiones
utilizadas por el filtro de Kalman para procesos lineales, por lo cual, se utiliza la misma

|6gica iterativa en el EKF.

Aunque hay que recordar que la obtencion del estado a posteriori del proceso procede
de (Ecuacion 1.18):

fk:fk'i‘ék (118)
Asimismo, las variables aleatorias de las ecuaciones 1.16 y 1.17 presentan en las

siguientes distribuciones de probabilidad (Ecuaciones 1.19, 1.20y 1.21):

p(&y,)~N(0,E[éy, é,."]) (1.19)
p(e)~N(O,WQWT) (1.20)
p(m)~N(0,VRVT) (1.21)

Dadas aquellas aproximaciones y tomando el valor de &, como cero, la ecuacion del

filtro de Kalman utilizada para estimar e, es (Ecuacion 1.22):

ék = Kkézk (122)
Sustituyendo la Ecuacion 1.22 en 1.18, la ecuaciéon de estados del filtro extendido de

Kalman queda determinada por (Ecuacion 1.23):

fk = fk + Kkézk (123)

Expandiendo el término del error (Ecuacién 1.24):
5C\k == J?k + Kk(zk — Zk) (124)
La Ecuacién 3.74 es utilizada para la actualizacion de las medidas en el EKF. El valor

de Kk se determina a través de la teoria de probabilidad implicita en el filtro de Kalman

[4].
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Para empezar, una variable de una planta tiene un valor esperado igual a la estimacion

que realiza el filtro (Ecuacion 1.25):

E[x;] = % (1.25)

Por otra parte, el valor de la covarianza del error, se define por (Ecuacion 1.26):

E[ek e;] :Pk (126)

Si se expande el término de la expresion anterior, se obtendra (Ecuacion 1.27):

E[(ex — %) (xx — fk)T] =Py (1.27)

Por lo tanto, se define la funcion de probabilidad de una variable en funcién de su

esperanza y covarianza a traves de la Ecuacion 1.28:

P (il zi) ~N(E[xi ], E[(xye — &) (e — £)™]) = N(Ry, Py) (1.28)

En un proceso de estimacién de cualquier variable, el objetivo es el de tener un error
minimo entre el valor real del proceso y su respectiva prediccidén. Si esto no fuera
posible, existe la posibilidad de realizar un ajuste a la prediccion y es en este momento
en donde se observa la utilidad de la variable de ajuste Kx. De este modo, se relaciona
el valor de las variables real y estimada con el valor de ajuste a través de la Ecuacion
1.29:

Los valores de Kx cambian en cada iteracion del algoritmo hasta que exista la
convergencia de la misma en un valor, lo cual significaria que se ha llegado a generar

estimaciones que no se alejan demasiado del valor real de la planta. Por esta razén,
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hay que buscar un método en el cual se obtenga un valor de Kx especifico y esto se

realiza a través de la optimizacién de una funcién.

Por consiguiente, se toma como punto de partida la expresion del error entre la
medicion y el valor (Ecuacién 1.30):

ex = Xp — Xp (1.30)
Desarrollando la expresion del error y reemplazando aquellos valores en la Ecuacion
1.29 se obtendra (Ecuacién 1.31):

ek=xk—56\];—Kk(Zk—H2;) (131)
Tomando en cuenta que el valor de medida del proceso es z; y el valor estimado con

la inclusion del ruido wxk viene dado por (Ecuacion 1.32):

Vi = ka + Wi (132)
Realizando operaciones matematicas en la ecuacion del error se llegara a obtener la

Ecuacion 1.33:

e = (1 - KkH)e]; — Kka (133)

Tomando en cuenta que el error a priori es (Ecuacion 1.34):

e = (g — X)) (1.34)

La expresion del error es de mucha utilidad para encontrar el valor de correccion ya
que se reemplazara en la ecuacion de la covarianza (Ecuacion 1.26), obteniéndose la

Ecuacion 1.35:

P = E[(U = KeH)ej; — Kow,e) (I = KieHDey, — Kiew,)' | (1.35)

Desarrollando la ecuacion de la covarianza, se obtendra la expresion a optimizar en el

proceso (Ecuacion 1.36):

P, = —-KHP;(I—-KHT" + KwwlKl (1.36)
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Sin olvidar que la covarianza a priori viene dada por (Ecuacion 1.37):
P; = Eleg e;"] (1.37)

Derivando la expresion 1.37 en funcion del factor de correccién e igualandola a cero

se buscara el valor 6ptimo de Kk (Ecuacion 1.38):

0P, _ - ToT\ _ (1.38)

T a—Kk((I — KH)Pg (1 = KiH)T + Kw Wi KT ) = 0

En resumen, el valor éptimo de Kk se expresa en la Ecuacion 1.39:
Ky, = PfHT(HP;HT + R,)! (1.39)

Donde:

Ry, = wiwl
Al resultado al cual se ha llegado se le realizara un corto analisis a fin de comprender
la dependencia del factor de correccién de ciertas variables. Por lo cual, se readecua
la Ecuacion 3.89 de la siguiente manera (Ecuacion 1.40):
K — P HT (1.40)
““ HP_HT +R,
Si se obtiene el limite de la funcién con el ruido de la medida del proceso si R,, tiende

a cero (Ecuacion 1.41):

lim K, = H™! (1.41)

Ry, —0
El resultado indica que el factor de correccion dependera del modelo de la inversa de
la matriz de variables de salida del proceso lo cual hara que el proceso ya no tenga la
necesidad de ser iterativo porque los modelos linealmente invariantes en el tiempo

presentan valores constantes para H.

Si se obtiene el limite de la funcidn con la covarianza a priori del proceso si P, tiende

a cero (Ecuacion 1.42):
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Jim K, = 0 (1.42)

El resultado indica que no hay necesidad de encontrar un factor de correccion entre la
medida y la estimacion, debido a que una covarianza de cero se traduce como un valor
estimado que es igual al valor real del proceso. Sin embargo, en procesos reales esto
no es posible por diferentes causas que van desde tolerancia de los elementos a nivel

de hardware y errores de procesamiento a nivel de software.

Para finalizar con el estudio del EKF, el algoritmo recursivo se compone de dos etapas:
actualizacion de las predicciones y correccion de las medidas como ya se menciono
anteriormente. Por lo cual, el conjunto de ecuaciones para ambas etapas queda

definido por:

Actualizacion

X = f(Xge—1, Uk, 0) (1.43)
P, = Akpk—1A£ + Wka—lwkT (1.44)
Correccion
Ky, = P H (H P HY + ViR, Vi) ™1 (1.45)
X =X, + K (z, — h(%,0)) (1.46)
P, = (I — KyHp) Py (1.47)

1.2.4. VENTAJAS [11]
Entre las ventajas mas destacables sobre el uso del filtro de Kalman se presentan:

¢ Elfiltro de Kalman se caracteriza por el uso del método de minimos cuadrados para
obtener de forma recursivamente un estado estimador de una o varias variables
del proceso que se encuentran afectadas por ruido.

e No requiere que el proceso tenga una dinamica deterministica, o que el
comportamiento del ruido del proceso tenga cierta tendencia.

¢ Debido a que el modelo matematico que toma como base el filtro de Kalman para
la estimacion esta representado en espacio de estados, lo hace un complemento
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muy util en sistemas de control que también presenten el disefio de sus algoritmos
en sistemas representados en espacio de estados para la estimacién de una o

varias variables que no pueden ser directamente medibles en el proceso real.
1.2.5. APLICACIONES

El filtro de Kalman ha sido ampliamente utilizado en diferentes ambitos a nivel
industrial. Se pueden tomar como referencia algunas aplicaciones relacionadas a las

siguientes areas:
Control de procesos [13]

Se relacionan en su mayoria a plantas quimicas que utilizan sensores para medicién

de variables como: presién, temperatura, flujo y analisis se gases.

Se puede observar un reactor en la Figura 1.12 en la cual se toma datos de
temperatura a través de un sensor. Si el sistema incorpora otros sensores como
medidores de presién, nivel o densidad, el filtro de Kalman sera el encargado de
obtener datos sin ruido, sea en un modelo que incorpore todos los sensores o de forma

individual.
Seguimiento [14]

Los sistemas de seguimiento son bastante usados a nivel aeronautico en aviones, en
los cuales se busca que exista realimentacidén de posicion a través de un radar y un

buen sistema de adquisicién de imagenes.

En la figura 1.13 se muestra un radar que toma valores de posicion de aeronaves.
Estos datos pueden venir afectados por el ruido debido a las grandes distancias que
deben recorrer hasta los centros de control. Por lo tanto, una depuracion de los mismos

se hace necesaria a través del filtro de Kalman.
Navegacion [15]

Los sistemas de navegacion tienen como ejemplo practico el caso de los barcos. En
estos sistemas se busca datos de posicion a través de sensores como giroscopios,

acelerémetros o sistemas de posicionamiento global como los GPS.
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Los datos de posicion vehicular se pueden obtener a través de satélite por medio del
GPS (Figura 1.14). Este seria un caso muy parecido al anterior descrito (radar), por lo

cual el tratamiento de las senales también se realiza a través del filtro de Kalman.

1.3. REACTOR CONTINUAMENTE AGITADO

En la industria quimica se presentan una gran variedad de procesos industriales.
Muchos de ellos son reactores que permiten realizar la conversidén de una sustancia A
hacia una B a través de una reaccion que trae consigo el desprendimiento de energia

caldrica la cual le quita concentracion al reactante del tanque.

En la actualidad se pueden encontrar tres tipos de reactores [16]:

e Reactor por lotes

e Reactor de agitacion continua

e Reactor de flujo proveniente de un piston

En este apartado solo se hara la descripcion del reactor de agitacion continua debido
a que el trabajo se centra en el control de esta planta. Una explicacion detallada sobre

los otros dos reactores, se puede encontrar en [16], [17] y [18].

//Lj ; Alimentacion

"
|
Motor ¥

Chaqueta de
enfriamiento

|~ Deflector

|~ Agitador

Producto mezclado

Figura 1.12. Reactor de agitacién continua [18]
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El reactor continuamente agitado se lo conoce en la literatura inglesa como CSTR —
Continuos Stirred Tank Reactor. EI CSTR es un proceso abierto en el cual el material
es libre para entrar y salir del tanque. En la Figura 1.12 se puede observar los

componentes principales del CSTR que se detallan a continuacion:
Motor

Es el encargado de mover las paletas que ayudaran a que se cumpla la reaccion del

material dentro del tanque.
Alimentacion

La entrada de alimentacién se utiliza para enviar el material, este material entrante se

conoce como reactante.
Chaqueta de enfriamiento

Como el interior del reactor se agita continuamente, se desprende energia en forma

de calor (proceso exotérmico).

Por lo tanto, el control de la temperatura del tanque se realiza contrarrestando el calor
generado con el envio de liquido frio a través de una chaqueta ubicada en la parte

exterior.

Deflector

El sistema de deflector permite que se pueda ventilar el interior del tanque.
Agitador

Este elemento hace posible que se homogenice la mezcla de acuerdo a los productos

que se desea obtener.
Producto mezclado

Es el resultado obtenido después de que el material ingresado al tanque haya llegado

a obtener una temperatura y concentracién determinadas [17].
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1.3.1. APLICACIONES DEL CSTR [18]

e Muchas de las aplicaciones en las cuales se utilizan los CSTR estan relacionadas
con la industria de procesos, en donde se requiere reacciones homogéneas del
producto a una agitacion constante en el tanque.

e La industria farmacéutica también utiliza los CSTRs debido a que las reacciones
que se deben obtener de los materiales no son simples, por lo cual, se necesita un
conjunto de CSTRs conectados en serie.

e Los procesos biologicos también usan los reactores de agitacion continua. A nivel
de investigacion o produccion se suele cultivar células de animales de alta densidad
a bajas temperaturas sin dafiar al cultivo.

e Otro de los usos de los CSTR en desarrollos biolégicos estan relacionados con
procesos de fermentacion tales como: preparacion de cerveza, elaboracion de

antibioticos y tratamiento de desechos.

1.4, PLANTEMIENTO DE PROBLEMATICA Y METODOLOGIA DE
TRABAJO PARA EL PROYECTO

El presente trabajo tiene como objetivo principal generar un método de sintonizacion
de un controlador predictivo a través de un filtro extendido de Kalman, el método sera
probado en un reactor de agitacién continua. Por lo tanto, se tratara la problematica

encontrada y cuales seria los posibles pasos para su solucion.
1.4.1. PLANTEMIENTO DEL PROBLEMA

EI MPC es una técnica que ha sido utilizada en la industria desde varias décadas atras
en un conjunto variado de procesos industriales. Sin embargo, la sintonizacién del
controlador es una tarea complicada debido a todos los parametros que componen la
ley de control, tales como horizontes de prediccion y control, pesos en las variables de
estado y control y la utilizacidn de restricciones. Por esta razén, en los ultimos afos se
han desarrollado un conjunto de técnicas para realizar la sintonizacion de los
parametros del control predictivo en base a modelo a través de acciones heuristicas

que tienen incidencia en plantas industriales [20].
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Las técnicas de sintonizacion se agrupan en: modelos de sintonizacién en linea y
fuera de linea [20]. Debido a que muchas de las técnicas son heuristicas, el presente
proyecto analiza una propuesta para sintonizar un controlador predictivo en base a
modelo a través del uso del filtro de extendido Kalman como parte de una técnica de
sintonizacion en linea del controlador, con el fin de explorar una propuesta mas a las
ya presentes en la tematica actual y probar su aplicabilidad a través de la

implementacion en simulacion en una planta quimica.

La razon por la cual se ha tomado en cuenta el filtro de Kalman como elemento de
sintonizacion del controlador predictivo, es debido a su naturaleza para poder estimar
valores a partir de un modelo. En el presente proyecto, el modelo lo conforman el
CSTRy el controlador predictivo tal como se observa en [40], donde el filtro de Kalman
sintoniza un controlador difuso a partir de las expresiones matematicas de la planta y
las ecuaciones de la fuzificacion y defuzificacion del controlador difuso. Con esta
suposicién, el problema a enfrentar es el de saber qué parametros del controlador
predictivo se debe sintonizar. Estos parametros son: horizonte de prediccion,
horizonte de control, ponderaciones al error y ponderaciones al esfuerzo de control.
Por lo tanto, se analizara la factibilidad de obtener los valores de sintonizacion de los
4 parametros anteriormente mencionados o de fijar parametros constantes como los
horizontes de prediccidén y control [20] para obtener los valores de sintonizacién de

las ponderaciones.

1.4.2. PLANTEMIENTO DE METODOLOGIA DE TRABAJO
En el desarrollo del presente proyecto se realizaran las siguientes actividades:
Estudio del CSTR

Se realizara un breve estudio de la dinamica del proceso para comprender los
fendmenos fisicos presentes en la planta y como se podra obtener un modelo lineal
del proceso implementado en simulacion. Dicho modelo lineal sera la base para

plantear el controlador predictivo y se explicara en el Capitulo 2.

Anadlisis y disefo del MPC
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En esta fase, se realizara el analisis de la implementacion del controlador. El disefio

se complementara con la colocacién del filtro extendido de Kalman en el Capitulo 3.
Anidlisis del EKF

Se realizara el analisis del filtro extendido de Kalman y como este algoritmo se

integrara en el método de control que también se explicara en el Capitulo 3.
Implementacion

Una vez establecida la ley de control con el MPC + EKF, se procedera a realizar las
simulaciones respectivas para obtener resultados y comentarlos en el Capitulo 4.
Posteriormente, se generaran conclusiones y recomendaciones alusivas al trabajo en

el Capitulo 5.
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CAPITULO 2

MODELACION DEL REACTOR DE AGITACION CONTINUA

En este capitulo se hace un analisis de las ecuaciones dinamicas que representan el
comportamiento del CSTR. A través de este proceso, se encontrara el modelo que se
implementara en simulacion a través de SIMULINK. Debido a que el modelo del
proceso que se implementara en el MPC debe ser lineal, se encontrara un equivalente

lineal del proceso no lineal a través de la identificacion de la planta.

2.1. ANALISIS DEL CSTR

Los reactores de agitacion continua presentan efectos significativos de transferencia
de calor comparados con otras plantas quimicas. Debido a las grandes diferencias de
temperatura entre el flujo de la chaqueta (liquido frio) y el flujo del interior del tanque
(liquido caliente) se produce una alta transferencia de energia caldrica [21]. Los
CSTRs se conocen también como modelos de dinamica lenta, debido a que el
procesamiento de un producto toma un tiempo de 1 a 2 horas [21]. Debido a estos
factores, es necesario un estudio de la planta a través de los fenémenos fisicos y de

sus ecuaciones dinamicas que se desarrollan a continuacion:
2.1.1. ESTABILIDAD TERMICA DEL PROCESO [22]

El CSTR es una planta que presenta un comportamiento no lineal. Evidentemente sus
curvas de operacion también seran no lineales por lo cual hay que escoger un punto
de operacion que haga que el proceso se conserve en una zona estable [22]. En la
Figura 2.1, se aprecia dos curvas de calor en funcion de la temperatura, la primera (a
— color rojo) es la curva de la liberacion de calor a través de una reaccion exotérmica
desde el tanque y la segunda curva (b — color azul), muestra la cantidad de calor

removida del tanque a través del flujo frio que circula por la chaqueta del reactor.

La curva de liberaciéon de calor es sigmoidal mientras que la de absorcion de calor es
lineal, por lo tanto se definen los puntos de operacién del CSTR (P1, P2 y P3) en los

cruces de estas dos curvas. Esto significa que en estado estable tanto el calor liberado
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del proceso y el calor absorbido desde el exterior tienen valores iguales. Sin embargo
los puntos P1 y P3 se conocen como puntos de operacion estables, mientras que P2

es un punto de operacion inestable.

Para comprender a qué se refiere el concepto de estabilidad e inestabilidad, se analiza
el punto P2, si a partir de ese punto se realiza un incremento de temperatura de T2
hacia T2', la cantidad de calor también sufrird un incremento, tanto para la curva a
(Q2°) como la b (Q2). Si se analiza las nuevas cantidades de calor presentes en el
proceso, se observa que el calor liberado por el tanque es mucho mayor que el calor
que puede absorber el refrigerante de la chaqueta, por lo cual, el proceso sufriria un
incremento drastico de temperatura que lo llevaria a la inestabilidad. En cambio en los
puntos P1y P3, ante un incremento de temperatura, el calor que desprende el tanque
es menor que el calor absorbido por el refrigerante y de esta manera el proceso se
conserva en su zona de estabilidad. Es importante tener en cuenta este concepto
porque el incremento de temperatura no solo puede darse por un desplazamiento del
punto de trabajo del reactor, también pueden presentarse efectos indeseables de

perturbaciones que incrementen el valor de la temperatura del proceso.

Calor ,

Q2 _— -

Q2

™ T2 T2 T3 Temperatura

Figura 2.1. Puntos de operacion en un CSTR

Si P2 es un punto de operacién inestable, naturalmente se trataria de evitarlo. Sin
embargo, hay ocasiones en las que se debe trabajar en el punto medio de operacion

de la curva sigmoidal debido a que el punto P1 al trabajar con bajas temperaturas no
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aprovecha todo el rendimiento del reactor, mientras que el punto P3 puede llegar a
trabajar con temperaturas realmente altas y con esto poner en peligro la planta o
degradar el reactante del tanque [22]. Por estas razones, si se desea trabajar en un
punto de operacion inestable, se debe implementar un sistema de regulacidn

automatica que mantenga al proceso en un funcionamiento seguro.
2.1.2. ECUACIONES DINAMICAS [30]

La terminologia utilizada en la obtencién del modelo se muestra a continuacion en la
Tabla 2.1:

Tabla 2.1. Terminologia utilizada en el modelo del CSTR

Término Descripcién

p Densidad del material en el proceso
p; Densidad del material en la i-ésima entrada de vapor
%4 Volumen total del proceso
F; Flujo volumétrico en la i-ésima entrada de vapor
E, Flujo volumétrico del refrigerante
F Flujo volumétrico del producto
T; Temperatura en la i-ésima entrada de vapor
T, Temperatura del refrigerante a la entrada
T.o Temperatura del refrigerante a la salida
T Temperatura del producto
ny Numero de moles del componente A del proceso
Ca Concentracion molar de A en el proceso
Caj Concentracion molar de A en la i-ésima entrada
r Reaccion por unidad de volumen del componente A del proceso
U Energia interna
K Energia cinética
P Energia potencial
Q Cantidad de calor intercambiada entre el proceso y la circundante
por unidad de tiempo
H Entalpia parcial de la mezcla de reaccién
Cp Capacidad calorifica de la mezcla de reaccion
—AH, Coeficiente de calor de la reaccion
E Energia de activacion
R Constante de gas de Bolzmann
ko Factor pre-exponencial no térmico
UA Coeficiente de transferencia de calor por el total de veces el area del

tanque
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Estos términos van ligados a la Figura 2.2, en los cuales se observa de forma clara la

intervencion de la mayoria de los términos:
cai, Ti, Fi

Reactante

IRefrigerante
Fe, Teo
E—

Fe, Tei ca, T, F

Refrigerante ‘ ‘ Producto

Figura 2.2. Esquema de los productos de entrada y salida en el CSTR

Consideremos que en el reactor se produce una reaccion exotérmica del tipo A — B,
es decir, una sustancia cambiara sus propiedades de A hacia B conforme se encuentre
en procesamiento dentro del tanque. Ademas, para controlar la temperatura existe en
la chaqueta del reactor movimiento de liquido refrigerante, por lo tanto, el

funcionamiento del reactor dependera de las siguientes cantidades:

e Total de la masa de la mezcla del reactante en el tanque.

e Total de la masa del componente A en la mezcla.

e Total de la energia de reaccién en el tanque.

Aplicando el principio de conservacion de estas cantidades fundamentales, se obtiene

la siguiente relacion:

[Acumulacién [ Entrada ] [ Salida ] [ Masa total ]
de masa totall _ lde masa totall _ lde masa total + generada o consumida
tiempo tiempo tiempo - tiempo

Que se expresa matematicamente a través de la Ecuacion 2.1:

d(pV )
(5t)=PiFi—pFi0 21)

Por otra parte, el balance de masa en el componente A es:

Acumulacion ] Entrada ] [Salida [Desprendimiento de A ]
de A _L deA 1 _ L deA 1 ! Debidoalareaccion
tiempo tiempo tiempo tiempo
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Y se expresa matematicamente a través de la Ecuacion 2.2:

d(ng) _ d(caV) _ (2.2)
i - dt =cqFi —cuF =71V

La razon de acumulacion del componente A es equivalente a la entrada del

componente mencionado menos la salida del producto procesada y la generacion de

cierta cantidad de energia caldrica debido a la reaccion.
El balance total de energia es (Ecuacion 2.3):

E=U+K+P (2.3)
La expresion anterior muestra que la energia total acumulada es igual al sumatorio de

las energias de entrada, cinética y potencial, respectivamente.

Asumiendo que la reaccion no tiene movimiento con respecto al tiempo, las energias

cinética y potencial son nulas, por lo que la expresion 2.3 se reduce a (Ecuacion 2.4):

dE dU (2.4)
dt  dt
Como la reaccion se realiza en un medio liquido, se realiza la siguiente aproximacion

entre la energia de entrada al proceso y la entalpia (Ecuacién 2.5):

dU _dH (2.5)

dt — dt
Donde la energia acumulada del reactante en el CSTR es aproximadamente igual a al

total de la entalpia acumulada en el tanque.
Por lo tanto, la energia en el CSTR se expresa como (Ecuacion 2.6):

O — PIFh(T) — pFR(T) — @ 26)

Donde la variacién de la energia total de entrada realimentada es (Ecuacion 2.7):
Razoén de la energia de entrada = p;F;h;(T;) (2.7)

La variaciéon de la energia total de salida con vapor incluido y el calor removido por el

refrigerante viene dado por la Ecuacion 2.8:

Razoén de la energia de salida = —pFh(T) — Q (2.8)
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e Caracterizacion total de la masa

La caracteristica total de la masa depende de la densidad de la mezcla p, y el volumen
V. Esta densidad es funcion de las concentraciones cg4, cg y latemperatura T (Ecuacion
2.9).

d(pv) _ dv (2.9)
a Par

Donde:
pi =p

A partir de la Ecuacién 2.9 se observa que V es la unica variable de estado que

interviene en la expresion de la masa total. Entonces se tiene (Ecuacién 2.10):
%¥=ﬂ— (2.10)

e Caracteristica total de la masa del componente A

La caracterizacion de la masa del componente A se realiza a partir de la Ecuacion 2.2,

donde las variables de estado son ¢4 y V. Teniendo en cuenta que la reaccidén por

unidad de volumen del componente es (Ecuacion 2.11):

r =koe E/RT¢c, (2.11)
Se manipula algebraicamente la ecuacion 2.2, se obtiene (Ecuaciones 2.12, 2.13 y
2.14):

d(c,V dv dc 2.12
(dl;l: ) = CAE"‘Vd_:: CAl-Fi_CAF_koe_E/RTCAV ( )
dc . 2.13
Vd—:‘ = —c(F; — F) + ca,F; — caF — koe 5/RTc,V (2.13)
dcy F (2.14)

E —_ 71 (CAi - CA) - koe_E/RTCA

Caracteristica de la energia total

La entalpia se detalla como (Ecuacion 2.15):
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H = H(T,ny,ng) (2.15)

Derivando parcialmente la expresion 2.15, se obtiene (Ecuacion 2.16):

dH _0HdT N 0H dn, N 0H dng (2.16)
dt 9T dt 0n, dt  Ong dt
Donde:
0H _ v
ar — P' e
oM By
anA - A( )
oH = Hy(T
oy g(T)

Ademas, se debe realizar el balance de masa en el componente B tal como se lo hizo

en el componente A (Ecuacion 2.17):

dng d(cgV) (2.17)
PR =0—cgF+1V
Sustituyendo en la Ecuacién 2.16 se obtiene la Ecuacién 2.18:
dH dT (2.18)

i pvec, T Hy[ca,Fi — caF — V] + Hg[—cpF + V]

Donde ‘;—I: es de nuevo la energia total del CSTR. Y sustituyéndola en la Ecuacién 2.17,

se obitnen las Ecuaciones 2.19y 2.20:

dT ~ ~ .
chpE = —HA[CAL.FL- —cy4F — rV] — Hg[—cgF + V] + p,Fih(T;) — pFh(T) — Q (2.19)

Fipihi(Ty) = Fy|pihi(T) + picy, (T — T)| = Fi[ca,Ha(T) + picp, (T; — T)] (2.20)

Con:

Fph(T) = F[c,Hy(T) + cgHg(T)]

Resolviendo el proceso de ecuaciones presentados en el parrafo anterior:
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dT ~ ~ ~ ~ ~ ~
pchE = —Hpcy;F; + HycyF + HyrV + HgegF — HprV + Hycy F;

+ Fipicy (T; = T) — HycyF — HgcgF — Q
dr _
pchE = Fip;icy (T; = T) + (Hy — Hp)rV — Q
Tomando en cuenta que el calor de la reaccion a temperatura T es (Ecuacion 2.21):

(H, — Hy) = (—AH,) (2.21)

Entonces se obtiene la Ecuacion 2.22:

dTr —AH)rV 2.22
V_=Fl(Tl—T)+( T)T - Q ( )
dt JoZe pPCp
Las ecuaciones resultantes del modelo del CSTR son 2.23, 2.24 y 2.25:

dv
= F,— (2.23)
d F;
% = 71 (CAL' —¢4) — koe E/RT¢, (2.24)
dT F, —AH,) ke E/RT 2.25
—=_l(Ti_T)_|_( dkoe €a Q ( )
dt V PCp pcyV

Ademas, la cantidad de calor es equivalente a (Ecuacion 2.26):

Q = UA(T —T,) (2.26)
Finalmente, se puede simplificar el sistema de ecuaciones del proceso al hacer una
aproximacion. Dicha aproximacion consiste en considerar que el volumen V de la
mezcla de la reacciéon permanece constante durante el procesamiento del producto.

Por lo tanto, el modelo del CSTR se reducira a las Ecuaciones 2.27 y 2.28:

dcy F _ (2.27)
@ =7 (= )~ koe ey
dT F (=AH)kye E/RTc,  UA (2.28)
E—V(Ti_T)‘l' - V(T—Tc)

pCp pCp

Los valores de las constantes del reactor se presentan en la Tabla 2.2:
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Tabla 2.2 Parametros del CSTR tomados de [22]

Parametro Valor

F 100 L/min

Cai 1 mol/L

T; 300 K

/4 100 L

p 1000 g/L

Cp 0.239 J/gK
—AH, 50000 J/mol
E/R 8750 K

ko 7.2x10"° min-!

UA 50000 J/minK

T, 300 K

4 0.5mol/L

T 350 K

2.1.3. MODELO DEL ACTUADOR

En el CSTR el fluido frio es impulsado por una bomba a través de la camisa del
proceso. Este fluido puede ser agua o alcohol [23], y en el presente caso de estudio
se toma el refrigerante como agua, de acuerdo a los datos que se proporcionan en
[19]. Se regula el flujo de refrigerante que ingresa en la camisa a través de una valvula
isoporcentual [24]. EI modelo de la valvula de actuacién se obtiene a partir de una
funcion de primer orden [24], tal como se muestra en la Ecuacion 2.29:

Ky (2.29)

Gy(s) = Tys+1

Donde:
Gy: Funcién de transferencia de la valvula
Ky: Ganancia de la funcion de transferencia

Ty: Constante de tiempo de la funcion de transferencia
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_ Rango del flujo de la valvula

V"™ Rango de la sefial de control

Sin embargo, se debe tomar en cuenta que los valores proporcionados en [20] para la
sefal de control del actuador son de temperatura y no de flujo, por lo cual, se realizara
un calculo del fluido en funcién de la temperatura del refrigerante [25] (Ecuacién 2.30).

_ PcCocFcToo + UAT (2.30)
7 pcCocFc +UA

La Ecuacion 2.30 permite realizar el cambio de variables de flujo del refrigerante F. a
temperatura de enfriamiento T.. Hay que tomar en cuenta que la expresiéon ya
incorpora términos conocidos como la temperatura del reactor T, la constante
resultante de los términos de transferencia de calor y area del reactor UA y la
temperatura de inicio del refrigerante T.,. Por lo tanto, es necesario encontrar los

valores de la densidad y de la capacidad calorifica del agua, que se toman de [25]:

pc = 1000g/1
Cpc = 4.18]/gK

En el modelo del CSTR se realizan pruebas con una senal de entrada (temperatura de
enfriamiento) para el liquido de enfriamiento de 290 £10°K que sera el rango en el cual
se probara un control lineal en la planta no lineal [20]. Por lo tanto, se simula el proceso
en lazo abierto para obtener el rango en el cual varia la temperatura del tanque ante

la sefial de entrada mencionada (Tabla 2.3):

Tabla 2.3 Temperatura del refrigerante (T.) vs temperatura del tanque (T)

Tc [°K] T [°K]

280 304.2
285 308.2
290 312.7
295 317.7

300 324.5
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Los valores obtenidos en la Tabla 2.3, serviran para obtener valores estimados del flujo
que circulara a través de la valvula. Para ello, se utiliza la Ecuacion 2.30, en donde se
complementa la férmula con los valores de densidad y capacidad calorifica del agua.
Por lo tanto, a partir de la Ecuacion 2.30, los valores del rango del fluido de enfriamiento

se encuentran entre: 15 - 51 L/min.

En la obtencion de la funcion de transferencia de la valvula de control, se consideraran
ciertos aspectos como el tipo de actuacion ante una falla, el cuerpo de la valvula, el
tipo de actuador, la respuesta de apertura o cierre ante una sefal de control
determinada, entre otros [26]. Por consiguiente, se hace una breve descripcion de los
parametros mas importantes al momento de la seleccion de una valvula a

continuacion:

e La posicion de seguridad de la valvula es Fail Open (FO), es decir, ante una falla
la valvula debe quedar abierta para dejar pasar todo el refrigerante y asi enfriar el
tanque para evitar dafios en el CSTR debido a altas temperaturas que se producen
durante la reaccion.

e Eltipo de valvula es de globo de simple asiento debido a que puede trabajar en un
rango de caudal mas amplio que las valvulas de aguja y presenta mayor robustez
[27]. Este es un criterio muy importante a tener en cuenta debido a que
comercialmente los reactores vienen con tanques de almacenamiento desde los 5
hasta los 8000 galones americanos.

e El tipo de actuador utilizado en las aplicaciones de control de flujo es neumatico.
En el presente estudio se escogera uno de tipo comercial conocido como: 87/88
Actuators Pneumatic Multi-Spring (87 Air to close) con presién de suministro de 3
a 15 psig. El fin de escoger el mencionado actuador es por la facilidad de obtencion
de sus datos técnicos por parte del fabricante.

e Larespuesta de la valvula ante una sefial de control determinada es isoporcentual.
2.1.3.1. Dimensionamiento de la valvula

En la etapa de dimensionamiento se considera el flujo de actuacion de la valvula ante

un rango de la senal de control. Existe un procedimiento estandarizado como el
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encontrado en [26]. No obstante, hay algunas variaciones en el calculo de ciertos
parametros de la valvula que presenta cada fabricante respecto a su producto. Se
escoge el procedimiento del fabricante MASONEILAN [28] debido a que se pueden
obtener los valores numéricos de los parametros que figuran en la funcion de

transferencia de la valvula.
2.1.3.2.  Coeficiente de flujo

El fluido a utilizar como refrigerante es agua, por lo tanto es un fluido que no se

vaporiza. De acuerdo con la férmula propuesta por [28], se calcula Cv de la siguiente

2.31
Cv = d ﬁ ( )
N, E, \|AP

Cv Coeficiente de flujo de la valvula

manera (Ecuacion 2.31):

Donde:

q: Flujo volumétrico [m3/h]
N;: Constante numérica segun el fabricante (Masoneilan)

F,: Factor de geometria de la tuberia (correccion del reductor)

G;: Gravedad especifica de la temperatura de flujo respecto al agua, (agua = 1) @

60°F/15.5°C
AP: Caida de presion [kPa]

Reemplazando valores:

. 3.06 1.008 15—
= X 1. = .
V= 0.0865 x 1./659.5 — 436.4

El valor de q es el maximo caudal que transitara por la valvula, este valor es convertido

a unidades de m?h; los valores de N, y F, se obtienen del manual de MASONEILAN
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y los valores de G, y AP de [27]. Es aconsejable sobredimensionar el coeficiente de

Cv en un 10 al 15% debido a que el proceso debe soportar condiciones de mayor

exigencia. Por lo tanto, el coeficiente de Cv sera:

Cv=3.0

Tabla 2.4 Coeficiente de flujo (Cv) vs recorrido de la valvula (F;) [29].

Direction: FLOW-TO-CLOSE (FTC)
Contoured Plug Flow Characteristic: EQUAL PERCENT

Percent of Travel : o | 70 | BO 90 | 100

0.80 | 0.80

Valve Size ASME Rat-

Rated C_

ing ¥
025 4 0e 203 0.1 o1 a2 | o622 | a3 0s 08 11 1s 17
375 as oz ) 20s 0z 02 03 039 | oss | 113 | 176 25 326 38

075 20 150 - 1500 'g
oS 127 08 203 a3 o4 a5 | oss | 107 | 17a | 277 | 388 | s 1
@812 AT 08 203 T il 12 | 148 | 232 | a3 a8 | a3 | w7 | 12
025 [ 08 203 a1 ot a2 | o2 | a3 05 a8 11 15 17
a37s as o8 03 02 02 03 | o | aea | 113 | 17 25 1% | A
1 25 154 - 1500

05 127 0s 03 01 o o5 | oss | 107 | 170 | 237 | 3ms | sas [
Qa2 208 o8 03 06 08 12 | 148 | 232 | a3 &n | a1z | 1wz |13

De acuerdo a la Tabla 2.4, se obtiene un diametro del orificio de 0.375” y el recorrido
del actuador de 0.8” para el valor de Cv de 3.8 que es el mas cercano al calculado

tedricamente.
2.1.3.3. Ganancia de la valvula de control
La ganancia de la valvula de control se calculara a través de las siguientes etapas:

o Se estima que la ganancia del flujo masico con el porcentaje de apertura de
la valvula isoporcentual es lineal para una pérdida del 30% del total de carga
dinamica [35]. Por lo que la ganancia global es descrita como (Ecuacion 2.32):

_G1-15)L/min _ L (2.32)
LT (15-3)psig ~ ~ psig min

e El convertidor IP realiza el cambio de variable de corriente a presién para el

accionamiento de la valvula con la respectiva sefal de control, esta conversion de
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realiza de acuerdo a valores normalizados instrumentalmente para corriente y

presion. Por lo cual, la ganancia de esta etapa viene dada por (Ecuacién 2.33):

(15 — 3)psig psig (2.33)
s =————=0.75——
(20 — 4)mA mA

2.1.3.4. Funcion de transferencia de la valvula

Muchos de los fabricantes no ofrecen la constante de tiempo de respuesta de sus
valvulas, en el presente caso de estudio, se dificulta un poco mas la obtencién de la
constante de tiempo ya que el elemento final de control se compone de un sistema:
valvula-actuador-posicionador. Sin embargo, se puede estimar el valor de la constante

de tiempo de acuerdo a [30].

Tomando como referencia los datos del manual para el actuador de la valvula [38], el
area del diafragma es 60 in?y el recorrido de 0.88 in para nuestro modelo, se obtiene
una constante de tiempo aproximada de 7 seg (Tabla 2.5).

Tabla 2.5 Constantes de tiempo para actuadores neumaticos [41].
Time Constani(s)

Actuator Rated . Air Exhaust
N Air In
Size Travel
32in° 1/2in. 1.1 2.5
32in° 3/4 in. 1.8 26
54in° 3/4 in. 5 7
108in? 2-1/4 in. 10 12

Finalmente, la ganancia de la valvula se da por (Ecuacién 2.34):

psig L (2.34)

K, =G, xXG,=3 X 0.75——=2.25
v 1 2 mA minmA

psig min
Y la funcion de transferencia se representa en la Ecuacion 2.35, tomando en cuenta
que la constante de tiempo debe estar expresada en minutos para que exista
concordancia con el resto de variables del proceso que también se expresan en

minutos.
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2.25

Gv($) = oi2s 71 (2.35)

2.1.4. MODELO DEL SENSOR - TRANSMISOR

El transmisor esta compuesto por un sensor y un circuito de acondicionamiento de la
sefal medida [26]. Muchos de los sensores son sumamente rapidos por lo cual su
funcién de transferencia se resume a encontrar solamente el valor de una ganancia.
Sin embargo, otros procesos presentan constantes de tiempo del transmisor del orden
de los segundos por lo cual se debe obtener su funcién de transferencia de una manera
analoga al hecho con el actuador, es decir, a partir de una funciéon de primer orden
(Ecuacioén 2.36).

Kr (2.36)
Trs+1

GT(S) =
Donde:

Gr Funcion de transferencia del sensor — transmisor.

Kt Ganancia de la funcion de transferencia.
11 Constante de tiempo de la funcion de transferencia.

_ Rango de entrada al controlador

"™ Rango de la variable controlada

2.14.1. Variable de temperatura

El sensor a modelar es un RTD del tipo PT100 debido a que el rango de temperatura
se ajusta a las necesidades del proceso. En cambio si se escogiera una termocupla el
rango de medida se excederia debido al alto SPAN que estas poseen y otros sensores
son no lineales como los termistores [26]. Algunas de las caracteristicas mas

importantes del RTD se enuncian a continuacion [31].

e Rango moderado de medicion (-50°C a 250°C)
¢ Rango de tolerancia del £0.06%.

e Coeficiente nominal de temperatura = 0.00385.
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e Constante de tiempo 743 ,= 6 seg.
e Repetitividad del orden de £0.06%.

e Rango de histéresis de £0.15%

Para el transmisor se selecciona uno de clase 675 acorde al RTD considerado

anteriormente con las siguientes caracteristicas:

e Entrada de sensor SI19.

e Conexion de RTD en 3 hilos tipo PT100.

e Coeficiente nominal de temperatura = 0.00385.
e Salida analoga de 4 a 20 mA.

¢ Rango de temperatura de -200 a 850°C.

e Precisiéon de +0.5% del alcance.

2.1.4.2.  Funcion de transferencia del transmisor de temperatura

De acuerdo a la Ecuaciéon 2.34, se obtiene la ganancia y la funcién de transferencia

del grupo sensor — transmisor de temperatura a través de las Ecuaciones 2.37 y 2.38:

(20 —4)mA mA (2.37)
T = =0.79—
(3245 — 304.2)K K
079 (2.38)
Grr() = 015 +1

Donde:
Grr: Funcion de transferencia del transmisor de temperatura

Krr: Ganancia de la funcioén de transferencia

2.1.4.3. Variable de concentracion

Para el sensado de concentracion se utiliza el sensor — transmisor DT302MS SMAR

[32] el cual presenta las siguientes caracteristicas:

e Incorpora un transmisor de presién diferencial tipo capacitivo probado en campo.
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e Es muy versatil debido a que permite elegir diferentes tipos de funciéon de
transferencia.
e Permite medir concentracion/densidad de flujo.
e Trabaja con fluidos industriales que presentan un rango de temperatura entre 0 a
120°C.
e La densidad de los fluidos de trabajo se presenta en los siguientes rangos:
0.5 a 1.8g/cm?
1.0 a 2.5g/cm?3
2.0 a 5.0g/cm?
e Sefal de salida digital Fieldbus, modo tension a 31.5 Kbit/s.
e Tiempo maximo de encendido de 5 seg.
Para complementar el modelo de la funcion de transferencia del sensor — transmisor
de concentracion, se utiliza un convertidor de sistema Fieldbus a corriente el cual se

presenta en. Las caracteristicas de este instrumento son:

e Comunicacion Foundation Fieldbus en modo tension a 31.25 Kbit/s.
e Tres salidas de corriente de 4 — 20 mA.

e Precision de +£0.1%.

e Alimentacién eléctrica a través de Fieldbus, 9 — 32 Vdc.

e Tiempo de actualizacion 0.2 seg.
2.1.4.4. Funcion de transferencia del transmisor de concentracion

Por lo tanto, se obtiene la ganancia (Ecuacion 2.39) y la funcién de transferencia

(Ecuacion 2.40) con los datos técnicos del transmisor y el convertidor:

o 0-vma _ mAL (2.39)
™7 @ -0mol/L~ ~ mol
16 (2.40)
Gre(®) = 575341

Donde:
Grc: Funcion de transferencia del transmisor de concentracion molar

Kr¢: Ganancia de la funcion de transferencia
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2.2. IMPLEMENTACION EN SIMULINK

Se plantea el modelo en simulacion (Figura 2.3) a partir de las ecuaciones obtenidas
en el numeral 2.1.2 junto con los valores de las constantes de la Tabla 2.2. En las
variables que se aprecian en la grafica, se encuentra la temperatura de enfriamiento a
la entrada T, de 290°K y como condiciones iniciales x0, los valores de 312.7°K y

0.9519 mol/L para la temperatura del reactor T y la concentracion del reactante cy,
respectivamente.

N .

Entrada Tc

X0

h 4

Ceondiciones Inicisles X0

Figura 2.3. CSTR implementado en SIMULINK

El modelo fue implementado a través de una mascara y con archivos .m de MATLAB.

Concentracion del reactante
T

g‘ 1 T T T T T T T
[s)
E
c
ke
‘©
g
<
Q
[&]
c
8 085 1 1 1 1 Il 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tiempo [min]
Temperatura del reactor
325 T T T T T T T T
X
© 320 4
2
o
S 315+ .
€
i)
310 1 1 1 Il 1 1 1 1

Il
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Tiempo [min]

Figura 2.4. Respuesta del CSTR implementado en SIMULINK
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En la Figura 2.3 se aprecia las respuestas de las salidas del sistema las cuales
coinciden con las simulaciones realizadas en [20]. Sin embargo, el modelo esta

incompleto debido a que no se ha implementado el actuador y el transmisor.

El modelo completo se muestra en la Figura 2.5:

—a

Transmisor concentracion

F

A4
4

Entrada Tc

Actuador

py I B

Ceoendiciones Iniciales X0

Salids

-2

Transmisor temperatura

Figura 2.5. Modelo completo del CSTR implementado en SIMULINK

En donde se considera también la conversién de flujo a temperatura de enfriamiento

en la camisa del CSTR.
2.3. IDENTIFICACION Y ANALISIS DE LA PLANTA

2.3.1. IDENTIFICACION DE LA PLANTA

Antes de encontrar un modelo equivalente lineal del CSTR se toma en cuenta el tiempo
de muestreo del sistema debido a que el proceso de identificacion toma en cuenta este
parametro para realizar los calculos pertinentes de la expresion lineal. Con este

proposito se analiza diferentes criterios como los que se detallan a continuacion:

Existe un criterio formulado para [33] en el cual los procesos industriales que tienen
variables de dinamica lenta como flujo, presion o temperatura (caso puntual del CSTR),
se tiene un tiempo de muestreo 1; 5 y 20 seg respectivamente. Sin embargo, no se
puede aplicar enteramente este criterio debido a que hay otra variable a considerar en

el proceso la cual es la concentracion molar.
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Por ende, se utilizara el criterio de [34], en el cual el tiempo de muestreo se obtiene al
dividir el tiempo de establecimiento en un rango de 6 a 15, con un valor tipico de 10.

Se aplica esta valoracién en su mayoria a procesos de lazo abierto de dinamica rapida.

Concentracion del reactante
T T

g 1 T T T T T T
©° X:2.395
E Y: 0.941
c 095 L J
5 u
‘o
g
£ 00 / ]
[0]
o
c
8 085 1 1 1 Il Il 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [min]
Temperatura del reactor
325 T T T T T T T T
<
®© 320 [ i
2
o
8 3151 1
IS
Q2
310 1 1 1 Il Il Il 1 1 Il
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [min]

Figura 2.6. Respuesta del modelo completo

Para obtener el tiempo de establecimiento se observa que el proceso llegue al 95% de
la respuesta final. Después de la simulacion en lazo abierto, se presenta las respuestas
de las variables de concentracion y temperatura en la Figura 2.6. La variable mas
critica es la concentracién por lo cual se tomara el valor del tiempo de establecimiento

de ella para obtener el tiempo de muestreo.

Para un valor final de concentracion de 0.95 mol/L el tiempo de establecimiento es de
2.4 min para una concentracion de 0.94 mol/L que representa el 95% del valor final.

Por lo tanto el tiempo de muestreo sera de 0.2 min.

Para la estimacion del modelo, existen varios métodos que presentan expresiones
matematicas en forma polinomial, para luego mostrar los resultados en una funcién de
transferencia o en variables de estado [35]. Estos métodos se aplican para identificar
tanto modelos lineales como no lineales a través de la herramienta ident de MATLAB.

Las opciones con las cuales cuenta esta aplicacion son:
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2.3.1.1. Modelo N4SID

Sus siglas denotan State space model using subspace method, lo que significa obtener

un modelo en espacio de estados por el método de subespacios. Se describe por:

e Proyeccion oblicua de subespacios generados por el bloque de matrices de Hankel.

e El bloque de matrices de Hankel es formulado por datos de entrada y de salida.

La estimacion por N4SID es mas usada con respecto a la identificacion clasica debido
a su modelamiento iterativo de objetivos [36]. Por esta razon, se utiliza este método y
se obtienen las siguientes matrices en espacio de estados para la identificacion
(Ecuacion 2.41):

—1.226 —0.008442
32.08 —-1.618

p = [0.01313
1.64 (2.41)

0
1

=

c=|;
o[}

La validacion del modelo lineal se realiza a través de la misma herramienta de
MATLAB, en la cual se obtiene el porcentaje de coincidencia entre la respuesta
dinamica de las variables del modelo no lineal y las variables del modelo lineal que se

formularon a través del proceso de identificacion.

Este valor del porcentaje de coincidencia determina cuanto se parece el
comportamiento dinamico del modelo lineal simulado en el punto de operacién con
respecto al modelo no lineal; estos valores son tomados en el punto de operacién del
proceso y se presentan en valores de 0 al 100%, donde el valor mas alto significa que

existe una mayor coincidencia entre los modelos estudiados.
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Concentracion molar
098 T T T T

P. lineal
0.96 P. no lineal |

0.94
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0.86 1 1 1 1
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Figura 2.11. Coincidencia para la variable de concentracion
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Figura 2.12. Coincidencia para la variable de temperatura

En las Figuras 2.11 y 2.12 se tienen los porcentajes de ajuste entre la planta lineal (P.
lineal) y la no lineal (P. no lineal) para las variables de concentracién y temperatura en
valores de 84.56% y 96.51%, respectivamente.

2.3.2. ANALISIS DEL MODELO LINEAL DE LA PLANTA [37]
2.3.2.1. Estabilidad de sistemas lineales

Se define a un sistema expresado en tiempo continuo con variaciones nulas en la sefial
de entrada que es estable si (Ecuacion 2.42):
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Re{1;(A)} <0, Vi (2.42)
Es decir, que los valores propios de la matriz A del sistema deben estar situados a la

izquierda del plano ‘s’.

Por lo tanto, los valores propios que se obtienen del modelo identificado a través del
comando eig(A) en MATLAB son:

1= [—1.4220 + 0.48211']

—1.4220 — 0.4821i
El resultado muestra dos polos que son complejos conjugados y su parte real se

encuentra a la izquierda del plano s. Por lo tanto, el sistema es estable.
2.3.2.2. Controlabilidad

Se define a un sistema como controlable si una variable del mismo presenta un valor

inicial xo y alcanza un valor final x; en un tiempo determinado. La matriz de

controlabilidad se define por (Ecuacion 2.43):

Co=[B AB A’B .. A"'B] (2.43)

El sistema puede ser totalmente o parcialmente controlable, es decir, se podran
controlar todas las variables del modelo o una parte de ellas. Para conocer cuantas
variables son controlables se obtiene el rango de la matriz de controlabilidad y de

acuerdo al resultado se tienen las siguientes opciones:

e rank[Co]l=n
e rank[Col=n;<n

Donde n es el nimero de variables del modelo.

Se obtiene la matriz de controlabilidad del CSTR a través de la instruccion ctrb(A, B) y
sus valores son:

_[0.0131 —-0.0299
L 164 —22323

El rango de la matriz se obtiene con la instruccion rank(Co), el cual es 2 e igual al

Co

numero de variables a controlar del proceso (concentracion y temperatura).
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2.3.2.3. Observabilidad

Se define a un sistema como observable si a partir de una serie de mediciones se
puede obtener el estado de las variables del sistema. La matriz de observabilidad se
define por (Ecuacion 2.44):
C
ob=| (2.44)
CAn—l

El sistema puede ser totalmente o parcialmente observable, es decir, se podran
observar todas las variables del modelo o una parte de ellas. Para conocer cuantas
variables son observable se obtiene el rango de la matriz de observabilidad y de
acuerdo al resultado se tienen las siguientes opciones analogas al criterio de

controlabilidad:

e rank[Ob]=n

e rank[Ob]=n; <n

Donde n es el numero de variables del modelo.

Se obtiene la matriz de observabilidad del CSTR a través de la instrucciéon obsv(A, C)

y sus valores son:

1 0

1 1
—-1.226 —-0.0084

32.08 —1.618

Ob =

El rango de la matriz se obtiene con la instruccién rank(Ob), el cual es 2 e igual al

numero de variables a observar del proceso.
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CAPITULO 3

DISENO DEL CONTROL PREDICTIVO BASADO EN
MODELO CON SINTONIZACION POR FILTRO EXTENDIDO
DE KALMAN

En este capitulo se realiza el disefio del controlador predictivo en base a modelo para
el CSTR tomando un modelo lineal de la planta el cual se obtuvo en el capitulo anterior.
A partir de este punto se necesitara un modelo discreto porque los algoritmos que se
plantean son en tiempo discreto. La sintonizacién sera realizada con el filtro de Kalman

en su version extendida, debido a que el proceso en cuestion es no lineal.

Por lo tanto, se explicara en este capitulo el proceso de la formulacion del MPC, el
diseio del algoritmo de sintonizacion con el EKF el cual proporcionara las
ponderaciones que requiere la ley de control del MPC tal como se muestra en la Figura
3.1.

EKF

T +
‘ » MPC U CSTR Z

v
v

Figura 3.1. Propuesta de control para sintonizar el MPC con el EKF

En el esquema de la figura anterior, el EKF recibe los datos de las sefiales de
referencia rk, entrada y salida del proceso uk y zk para sintonizar la ley de control a

través de las ponderaciones del error q y del esfuerzo de control r.

3.1. DISCRETIZACION DEL MODELO LINEAL
En el capitulo anterior, fue necesario encontrar el periodo de muestreo de la planta
para obtener la identificacion del modelo. Por lo tanto, se parte de que el dato del

periodo de muestro es de 0.2 min.
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Dado un sistema en tiempo continuo en donde su respuesta dinamica se representa

por la forma (Ecuacién 3.1):

x(t) = f(t,x) (3.1)

Se puede obtener la solucidon numérica de la expresion matematica por el método de

Euler [38] dada una condicion inicial x(ty) = x4 (Ecuacion 3.2):

X (tg41) = x(t) + Tof (e, x(t)) (3.2)

Donde:

To = tgsr — tg

El término T, representa el paso de integracién para la solucion del modelo. En el
presente caso, el paso de integracion se define por el tiempo de muestreo que se
obtuvo para el CSTR.

Por lo tanto, si se toma en cuenta el modelo identificado en espacio de estados de la
seccion 2.3.1 y se opera la expresion con el algoritmo de Euler se obtendra
(Ecuaciones 3.3, 3.4y 3.5):

(6) = Ax(t) + Bu(t) (3.3)
Xk41 = Xg + [Axk + Buk]TO (34)
Xk+1 — (I + ATO)xk + BTouk (35)

Finalmente, las expresiones en espacio de estado discreto para los estados y las

salidas de la planta se observan en las Ecuaciones 3.6 y 3.7:

Xi+1 = AaXy + Bauy (3.6)

Vi = CaXi + Dy
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Los valores numéricos de las expresiones matriciales discretizadas para el CSTR se
muestran a continuacién en 3.8, donde el tiempo de muestreo es de 7= 0.2 min, como
se menciono en la seccién 3.1.

_ [0.6048 —0.0035
47 115.144 0.7986

-2
-l e
s =

3.2. DISENO DEL CONTROL PREDICTIVO EN BASE A MODELO
3.2.1. MODELO DE PREDICCION EN VARIABLES DE ESTADO [4]

El MPC es un algoritmo que se disefia en tiempo discreto, por lo cual, fue necesario

encontrar las expresiones en espacio de estados del modelo en el apartado anterior.

Un sistema lineal en espacio de estados discretizado se plantea a través de las

siguientes expresiones (Ecuaciones 3.9 y 3.10):

Xg+1 = AaXp + Baug (3.9)
Vi = Cdxk + Dduk + dk (310)

Donde dj, representa la perturbacién en la salida del sistema; como la mayor parte de
modelos no tienen acoplamiento directo entre la entrada y la salida, se puede obtener

un modelo mas simplificado de la expresion de salida con la matriz D4 nula.

Una de las caracteristicas de los modelos discretos es que son modelos de un paso
hacia adelante, es decir, que pueden plantearse como modelos de prediccion en un

instante hacia el futuro.

De esta manera, se pueden desarrollar la siguiente expresidn como modelo de

prediccidon en espacio de estados para un instante hacia el futuro (Ecuacion 3.11):
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YVier1 = CaXpyr + diqq (3.11)

Reemplazando la Ecuacion 3.9 en la Ecuacion 3.11 se obtiene una nueva expresion
en la cual se va a predecir el estado de la salida del sistema para un instante adicional

al actual (Ecuacion 3.12):

Vir1 = CaAaxy + CaBauy + dyyq (3.12)

Si bien en cada instante de muestreo se deberia tomar un valor de ruido hacia adelante

(prediccion), se puede considerar por facilidad que (Ecuacion 3.13):

dg+1 = dy (3.13)

Para encontrar predicciones de n pasos hacia el futuro, se implemente el
procedimiento desarrollado anteriormente de forma recursiva en n veces. Por ejemplo,

si se toma un valor de 4 predicciones, las ecuaciones para esos valores se describen

como:
Xg+1 = AagXp + Baug (3.9)
Xg+2 = AaXp+1 + Ballgsa (3.14)
X+3 = AgXp+2 + Ballgsz (3.15)
Xi+a = AaXp43 + Balgss (3.16)

Realizando el reemplazo recursivo en las expresiones de prediccion, se obtiene:

Xg+1 = AaXyp + Baug (3.9)
Xierz = A + AgBawy + Byl (3.17)
Xy = AGxp + AZBgwy + AqBalisr + Ballys (3.18)

Xirs = Agxy + AZBgwy + AGBaitesy + AgBaltyss + Ballys (3.19)
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Tomando en cuenta las expresiones para la prediccion de estados, existe un patron
en comun lo cual sirve para plantear una expresion general que muestre predicciones

de n estados (Ecuacion 3.20):

Xirn = AGxy + AY "By + A *BaUper + - + AgBalgin—z + Ballgsn—1 (3.20)

Se realiza la prediccion de las salidas del sistema de la misma forma como se procedio
a la prediccion de estados. Las Ecuaciones 3.12 y 3.13 son la base para la elaboracion
de las predicciones, por lo tanto, la expresion genérica para encontrar la prediccion de

las salidas n pasos hacia el futuro es (Ecuacién 3.21):

Yien = CaAgxi + Ca(AG "wy + A Bauy + AG *Battyr + -+ AgBallin—o + (3.21)
Byuyin-1) + di

Cuando se trata modelos de prediccion, la literatura ofrece una notacion definida para
citar a los instantes en los cuales se realiza la prediccion y para qué instante se ha

hecho la prediccién. Por ejemplo, la siguiente expresion de prediccion:

Xk+4|k

Indica que se realiza la prediccion del estado en el instante k + 4 a partir del instante

k. Otro ejemplo se muestra a continuacion:

Xk+6|k+2

Se realiza la prediccion del estado en el instante k + 6 a partir del instante k + 2.

Con esta explicacion, se resumen los modelos de prediccion de estados y salidas a

través de las Ecuaciones 3.20 y 3.21:

— AN n-1 n—-2
Xisnik = AaXi + Ag  BaUgx + Aqg “Balis1e + -+ AaBallisn—2)k

+ BaUin—1jk
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Vienjk = CaAgxy + Cd(A?z_luuk + A Baupp + A BaUgerqp + o +

AgBaUisn—2pk + Balian—1px) + die

Con estas expresiones, se visualiza las variables que van a ser predichas y las
variables que van a ser medidas en un instante k dado. Las variables futuras se
componen de un numero dado de sefales de entrada que se cuantificar por el

parametro conocido como horizonte de control.

Se puede agrupar el conjunto de ecuaciones de prediccion en vectores y matrices para
obtener modelos mas simplificados (Ecuacion 3.22):

Xk+1|k
Xk+2|k

= x (3.22)

Sk+l

Xk+n|k

Donde:

x,,, Vector de prediccion de estados

El vector de prediccion de estados presenta una flecha hacia la derecha en su notacion

que indica que los valores de aquel elemento son a futuro.

A partir de las ecuaciones de prediccién de estados se puede agrupar términos para
simplificar expresiones y obtener el siguiente modelo matricial de prediccién de

estados (Ecuacion 3.23):

Ag 0 0 Uk |k
2 u
_ |4a], AdBd Ba e O Btk (3.23)
Aj AG~ 1Bd Ag~ 2Bd <o BallUk+n-1jk

También se puede mostrar la expresion matricial anterior en términos mas

simplificados a través de la Ecuacion 3.24:
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(3.24)
X, = P.x; + H, u,

Donde:

B, O 0 0
AdBd Bd . 0

H, = : : .
n—-1 n-2
Ad Bd Ad Bd cee Bd
Uk|k
Uk+1|k

u,

Uk+n—1|k

Con respecto a las predicciones de la ecuaciéon de salida, se realiza un procedimiento

analogo al anterior (Ecuacion 3.25):

[CdAd] CdBd 0 0 0 uk|k dk
=|CdA§|Xk+ CdAdBd CdBd 0 uk-|:1|k + dk (325)

k4l : : : : : :

lCdAZJ C,AV B, C,AY 2B, - C, B | Mktn—1d Ldy

Y su expresion simplificada se aprecia en la Ecuacion 3.26:

(3.26)
y =ka+Huk+Ldk

L+l

Donde:
CqAq

CaAd
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CqBg4 0 0 0
H = CalgBg CqBg - 0
C4AR By C4AR 2By -+ C4By
Uk|k
| Uk+1gk
U = :
Uk+n—1|k

1

Se observa que en las ecuaciones de estados y de salidas hay una dependencia de la
medicion de las variables actuales del proceso x; y de la prediccion de las variables

futuras de control u, . El modelo simplificado variara el tamafio de sus vectores y

matrices de acuerdo al horizonte de predicciéon AMpy al horizonte de control Nu.
3.2.2. INDICE DE RENDIMIENTO

El indice de rendimiento es una expresion que se encarga de tomar en cuenta criterios
que seran optimizados para encontrar la ley de control. Estos criterios comunmente
estan relacionados con el error del modelo el cual se busca que sea minimo. Sin
embargo, el control predictivo es versatil en este tema, debido a que se puede
implementar otros criterios en el indice de rendimiento que tengan que ver con el
manejo del proceso como el esfuerzo de control o la variacion del esfuerzo de control

con sus respectivas ponderaciones (Ecuacion 3.27).

J=Y(0el, +R(w,)’ +S(8u,)?)
= (3.27)

Donde:

e ¢, eselerrorde una o varias variables del modelo.

e u,es el esfuerzo de control
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e Au,es la variacion del esfuerzo de control.
e (es el valor de la ponderacion para el error

e Res el valor de la ponderacién el esfuerzo de control

e Ses el valor de la ponderacion para la variacion del esfuerzo de control

Ademas, el criterio que se escoja para formalizar el indice de rendimiento puede ser
ampliado para un mayor numero de variables, lo cual en el presente proyecto sera util

para el control de temperatura y concentracion del CSTR.

El modelo del proceso que se obtuvo en el proceso de identificacion se encuentra en
espacio de estados, por lo cual, es conveniente cambiar la forma de presentar el indice
de rendimiento [4]. El cambio consiste en cambiar las variables de estado por sus
respectivas desviaciones, lo cual hace que el controlador, tenga implicitamente una

parte integral [4].

Por consiguiente, las variables de estado del modelo se representaran por (Ecuacion
3.28):

¥ o=x —x (3.28)

Donde:

e X, es el valor de la desviacion de la variable de estado

e x,es el valor actual de la variable de estado

e x  eselvaloren estado estable de la variable de estado

Se realiza el mismo procedimiento para los valores de la senal de control. Pero hay
que tomar en cuenta que el incremento del esfuerzo de control es reemplazado por el
esfuerzo de control [4] para el modelo en variables de estado. Por lo tanto, se obtendra

la Ecuacion 3.29:

i —u —u (3.29)

Donde:
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e u, eselvalor de la desviacion de la sefnal de control a futuro

e u, eselvalorde la seial de control a futuro

e u  eselvalor en estado estable de la sefial de control

Ademas, se fijan penalizaciones en el error y en la desviacion de la variable de control

formulando un nuevo indice de rendimiento a través de la Ecuacién 3.30:

r ~T
J=¢.,0¢, +u, R, (3.30)

3.2.3. LEY DE CONTROL

A partir de la Ecuacion 3.30 se expande el término del error en funcion de los

componentes del MPC (Ecuacion 3.31):

J=[P% +Hi ] O[PX, +Hi,] +i,Ril, (3:31)

Donde la expresion del error es la desviacion de los valores de las variables de estado
del MPC (Ecuacién 3.32), que se obtiene a partir de la Ecuacién 3.24:
(3.32)

e =Px, +Hu

Se realiza la factorizacion de términos para obtener una expresion mas simplificada:
J=[Pz) 0+ 0| [PF, + 1.7+ AT, (3.33)

J= (Px:fk)TQ(f)x%k )+ (PX, )" O(H u, )+ (H u, )’ O(P.x, )+ (Hxﬁk)TQ(Hxﬁk)
(3.34)

~T y~
+u, Ru,
Finalmente, se obtiene la expresion del indice de rendimiento a optimizar después de

la operacion algebraica de algunos términos del indice de rendimiento (Ecuacién 3.35):

min J = min ir} [H]OH , + RJE, +2HIO[PZJi, +(PE) O(PF,) (3.35)

u u
—k —k
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El valor 6ptimo de una funcién se obtiene con la primera derivada de la expresion e
igualandola a cero. Por lo cual, si se deriva la expresion 3.34 se obtendra la Ecuacion
3.36:

Y _oluTon, + R, +2HTOPF, =0 (3.36)
ou, }
En dénde el valor 6ptimo de la desviacion de la sefial de control se muestra es
(Ecuacioén 3.37):
i, =-nlom, +R|'HIOPS, (3:37)

No obstante, el controlador debe recibir el valor de la sefal de control y no su

desviacion, por tanto, se despeja el valor de la variable de control (Ecuacion 3.38).

u, =—|HTOH + R| 'HTOPX, +u, (3.38)

3.2.4. RESTRICCIONES

El control predictivo en base a modelo posee la ventaja de incorporar restricciones en
el indice de rendimiento, de esta manera, se puede calcular un nuevo valor éptimo de
la ley de control tomando en cuenta que la salida de este no supere los limites maximos

permitidos a la entrada de la planta.

Para el planteamiento de restricciones, se debe tomar en cuenta el modelo de la
programacion cuadratica [39]. Esté método numeérico opta por la minimizacion de una
funcién de segundo orden, la cual ya se obtuvo a partir de la Ecuacion 3.35, en la

formulacioén del indice de rendimiento.

J=ming! [H'OH, + R, +2H Q[P Ji, +(P5,) O(PX,) (3.35)

Uy
Las restricciones se caracterizan porque en un sistema se pueden presentar los

siguientes casos en los cuales los valores deben encontrarse:
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e Inferiores a un limite.

e Superiores a un limite.

e Comprendidos en un rango.

Se aprovecha el planteamiento matematico de la funcion cuadratica debido a que esta
puede presentar un punto de inflexion minimo o maximo. En este caso, se espera
encontrar un punto minimo que significara que se ha encontrado el valor éptimo de

una variable, que para el control predictivo, sera el valor 6ptimo de la sefal de control.

Por otra parte, el valor 6ptimo que se desea encontrar puede verse afectado por la
implementacion de restricciones, las cuales componen condiciones en las cuales
ciertas variables no deben sobrepasar esos valores, en el caso del MPC, aquellas
condiciones se basan en rangos de operacion de la sehal que entra el proceso y en
rangos de variabilidad de la salida las cuales toman en cuenta condiciones de

seguridad.

Por lo tanto, se definen las restricciones a partir de la siguiente inecuacién en 3.39:

Ci, <d (3.39)

u=k u

Donde:

e (, esla matriz de coeficientes de correspondientes a las variaciones del esfuerzo

de control.

e d_ son los valores limite de las restricciones

Los valores que imponen las restricciones hacen que el punto 6ptimo tenga que
desplazarse espacialmente para no superar los limites impuestos en el disefio del
controlador. Por lo cual, hay que tomar en cuenta otro método de optimizacion del

indice del rendimiento [4].

Los limites para la sefal de control se definen por:

Vk (3.40)

I
IA

I
IA
S

Donde:
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es el limite superior de la desviacion de la sefial de control: 20mA - u,

<

es el limite inferior de la desviacion de la sefnal de control: 4mA- u,

IS

Por lo tanto, las restricciones de la sefal de control predichas hasta cierto horizonte de

prediccion se muestran en la Ecuacion 3.41 y su equivalente en matriz en la Ecuacion

3.42.

u, < u
L—l-k+1 <u
~ < ~
L—’-knu—l =u
U SU (3.41)
_Z’—l-k+l < —u
%k+n1171 - I/_l
- . u
1 0 —
_ _ 7]
0 1 1/7 :
. =k )
y u u
0 0 e = (3.42)
-1 0 N
u —u
0 -1 e I
- - ~i
q - - -

Finalmente, la programacién cuadratica tomara los valores de la Ecuacion 3.35. Se

ingresaran en el método los valores de los coeficientes de la sefial de control C, y los
valores de d, que componen las restricciones de modo que se pueda encontrar un

punto Optimo para la sefal de control.

3.3. PROPUESTA DEL ESQUEMA DE CONTROL
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El modelo propuesto para la sintonizacidén del controlador predictivo a través del filtro
extendido de Kalman aplicado en el CSTR se mostré en la Figura 3.1, en la cual se

sigue el trabajo desarrollado por [40]

En el trabajo desarrollado por [40], se realizo el disefio de un algoritmo de sintonizacion
de un controlador PID + Difuso a través de un filtro de Kalman no lineal robusto
aplicado a un sistema electroneumatico. El trabajo fue de gran impacto de modo que
existieron propuestas parecidas como [41], en el cual se aplica el mismo procedimiento
al control de un motor DC. Tomando como base la mima légica, se plantea el algoritmo
de Kalman en el presente proyecto de titulacién de la siguiente manera: se realiza un
cambio en las ecuaciones de prediccidon y correccidon de estados tomando en cuenta

que el sistema que tiene que estimar el EKF es el controlador + planta (Figura 3.2).

Figura 3.2. Sistema completo que en el cual se implementara el EKF

En el sistema completo, la entrada sera el error e, que se origina por la diferencia entre
las referencias y las variables de salida del CSTR y la salida seran también las

variables de salida del proceso yj,.

La optimizacion del control predictivo basado en modelo es un problema 6ptimo en el
cual se minimiza el error estimado que existe entre la sefial de salida de la planta y la

senal de salida estimada de la planta (Ecuacion 3.43).

ék =Zr — Yk (343)

Los estados involucrados en el algoritmo de Kalman son las ponderaciones que deben
darse al esfuerzo de control y a las variables de estado. Sin embargo, como se esta
disefiando el MPC con una estructura basada en espacio de estados, hay que tomar
en cuenta que las ponderaciones estan relacionadas a las desviaciones de la sefial de

control y a las desviaciones de las variables de estado respectivamente.
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Las variables de estado estimadas del EKF son (Ecuacion 3.44):

X = [qx " (3.44)

Los valores de q; y r, se estiman continuamente en linea, por lo cual estos no son
constantes hasta que el EKF pueda converger.

Los parametros a estimar son las ponderaciones que se dan al error y al esfuerzo de
control. EI MPC tiene otros parametros de sintonizacion como lo son el horizonte de
prediccion y el horizonte de control, pero se ha establecido un vector de estados menos
complejo tomando en cuenta que los valores que se van a implementar para los
horizontes de prediccion y control son de uno [20].

Por lo tanto las ecuaciones de actualizacion y correccion de estados son, como se

observo en el Capitulo 1, son:
Actualizacién
X = X1 + Wi

Py = AyPy_1Aj + Wi Q1 W},

Correccion
_ _ -1
Ky = Py H(HP; H} + ViR, VE)
P, = (- KH)P}

Xy =X + Ky (2 — yi)

La funcion no lineal h (Ecuacién 3.45) se compone de la expresion lineal de la planta
y de la ecuacién de la ley de control, en las Ecuaciones 3.9, 3.10 y 3.38,

respectivamente.

h=f(u,y,.0.R) (3.45)
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Xy =A,x, +Bu, (3.9)
Vi :Cdxk (310)
u, =—|HOH,+R]'H'OP%, +u, (3.38)

La linealizacion de h proporcionara como resultado la matriz H (Ecuacion 3.46), en la
cual sus elementos que la forman son el resultado de las derivadas parciales.
ah(q' uk) ah(q' uk)

H=|. % or (3.46)
|0h(r,u,) O0h(r,uy)|
dq or

Por lo tanto, se deben desarrollar cada uno de los términos de H de la siguiente forma
(Ecuaciones 3.47 — 3.50):

_0h(quy) 9y, 0y (3.47)
B=""9q ~ ou dq

_0h(quy) 9y, 0y (3.48)
27 9r " duy or

_Oh(r,uy) 0y, 0uy (3.49)
27 9q T du, dq

_Oh(r,uy) 0y, 0uy (3.50)
227 9r " duy or

Las expresiones de las derivadas parciales de las salidas con respecto a la sefial de
control (Ecuaciones 3.51 y 3.52) se obtienen del modelo lineal identificado del proceso

(Ecuacion 3.6):

dy; 0y B (3.51)
., ou, (y1, uy) = 0.0360
dy, dy B (3.52)
du,  ou, (yo, u,) =1.1796

Las expresiones de las derivadas parciales de la sefial de control con respecto a los
valores de las ponderaciones (Ecuaciones 3.53 y 3.54), se obtienen de la expresion

de la ley de control del MPC sin restricciones (Ecuacién 3.37):
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o ) ~ 3.53
5q = “IHEQH. + RIZHIP R HIQH. + R] — HiH.[HLQP.Xil(q,7) o
ou R 3.54
6_1'k = [HYQH, + RI*[H;QP.%:](q, 1) ooy

No hay que olvidar que los valores de las ponderaciones para las variables y el
esfuerzo de control son matriciales. Sin embargo, el EKF calcula valores escalares,
por lo cual se toman en cuenta las Ecuaciones 3.55 y 3.56 para adecuar estos valores

a la ley de control del MPC.

o 3.55

R=r (3.56)
En resumen, en la Figura 3.3 se muestra el proceso del calculo de la ley de control del

MPC y su sintonizacion a través de las expresiones del EKF.

Valores iniciales para: %,_; vy F_;

<

*‘

Actualizacién
’JE,: = /Jfk_l + Wg

Py = AyP_1 AL + Wi QW

Ky = PyH(H PR HL + ViR, V)

Correccion

1

D — (I _K_H D™

!

Calculo de ponderaciones

X =2 + Ki(ze — yi)

Calculo de la ley de control

L o | T -, = = T =
J = min gi_ [Hi L)H,Y+’e]ﬂk + ZH_rQ[Px'\'k]ﬂk + {.'}xk] Q(If\_,\'k)

L

Figura 3.3. Control del CSTR a través del MPC y el EKF
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CAPITULO 4

PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se realiza la implementacion en SIMULINK del proceso que
comprende la planta, el controlador y el filtro de extendido de Kalman. Una vez llevado
a cabo la fase de programacion, se realizara pruebas en el controlador ante diferentes
situaciones como el desempefio del MPC en el punto de operacion, pruebas ante

senales de ruido, pruebas ante perturbaciones y variaciones de la referencia.

Finalmente, se obtendra el desempefio del controlador implementado en valores

numeéricos a través de la integral del error absoluto.

El sistema completo se muestra en la Figura 4.1, donde se aprecian los bloques de la

planta, el controlador, el filtro extendido de Kalman, entre otros.

Fom
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=
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Memary Foms
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r 1]
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fon i .
Acamdar!
2
MPC i
C3TR
— @
=T cont

TransmEoriempe Riurai

Al

Cond Blones RiB s X0

Figura 4.1. Simulacion del CSTR implementada en SIMULINK
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4.1. MPC + EKF SIN RESTRICCIONES

4.1.1. RESPUESTA ANTE UNA SENAL PASO EN EL PUNTO DE OPERACION

Las salidas observables del proceso son la temperatura del reactor y la concentracion,
como previamente se habia acordado en el Capitulo 2. Por lo tanto, la respuesta del

sistema en el punto de trabajo de T =312.7°K y C, = 0.9519mol/L [19] es (Figura
4.2):

Concentracion del reactante
T

0 1 T T T T T T T
° .
£ — — — referencia
= N S valor real
tg 0.95 =
s X: 2.68
c 09 Y: 0.94
©
o
c
8 0.85 I | L I | I | L I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

325

Temperatura del reactor
T T T T T

ox — — — referencia
© 320 valor real | |
2
o
g 315+
£ (I
2
310 I 1 1 I 1 L 1 1 I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Figura 4.2. Respuesta del controlador ante una sefal paso
En la Figura 4.2 se aprecia que el sistema ha llegado a los valores objetivos
establecidos con un tiempo de establecimiento de 2.68 min.

Senal de control
12.2 T T T T .

T T T

Corriente [mA]

e
T

10.8 1

10.6 |

104 U | | | I | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]
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Figura 4.3. Sefial de control sin restricciones

La sefal de control de muestra en la Figura 4.3, en donde se muestra la variacion de

la corriente a la entrada de la valvula de control.

Se puede apreciar que la sefial tiene un incremento brusco referido a la parte dinamica
del proceso, en el cual, se trata de alcanzar la referencia lo mas pronto posible. Sin
embargo, la magnitud con la que cambia la sefial de control no supera los limites

establecidos a la entrada del convertidor I/P de 4 — 20mA a la entrada.

También, es importante analizar el tiempo de procesamiento del algoritmo (TPA). Este
es un concepto que mide cuanto se tarda la I6gica de control en entregar la sefial de
entrada al proceso. Lo que se busca establecer con este analisis es la vialidad de la

implementacion del sistema de control ante un tiempo de muestreo dado.

El MPC se caracteriza por presentar una carga computacional alta y si el tiempo de
procesamiento del controlador es mayor que el tiempo de muestreo del sistema, las
sefales generadas por el control predictivo ingresaran a la planta en tiempos de
muestreo que no son acordes a la respuesta y de esta forma no se hara un adecuado

control del proceso.

1078 Procesamiento del controlador
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N
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Figura 4.4. TPA del controlador sin restricciones
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Por lo tanto, el TPA se muestra en la Figura 4.4 en donde se visualiza en el eje de las
abscisas los intervalos de muestreo y en el eje de las ordenadas el tiempo de duracién

del computo del algoritmo para cada uno de los instantes de muestreo.

El valor de tiempo mas alto producido en la concepcidon de la sefal de control es de
2.99x10° min lo cual no supera el valor del tiempo de muestreo predeterminado de 0.2
min. Ademas, los valores predichos por el filtro extendido de Kalman se muestran en
la Figura 4.5, en donde se aprecia las ponderaciones para la senal del error y el

esfuerzo de control:

0 Ponderaciones generadas por el EKF
7 — ]

/ X: 8.1
[ Y: 69.45
60 ff

P. Error
P. Esfuerzo de control

a
o
T

Valores de ponderacion
w B
o o

20 X: 8.6

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Figura 4.5. Ponderaciones estimadas por el EKF
Los valores de las ponderaciones en estado estable generados por el filtro son:
Ponderacion del error = 13.72

Ponderacion del esfuerzo de control = 69.45

Finalmente, se aplica el indice de la integral del error absoluto (IEA) que es un criterio
que se caracteriza por ser adecuado en la evaluacion de sistemas que no son

altamente sub ni sobreamortiguados [42].

La relacion matematica que obtiene el coeficiente numérico de desempeno se muestra

en (Ecuacion 4.1):
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IEA = fle(t)ldt (4.1)
0

Por lo tanto, al implementar este criterio en el MPC + EKF sin restricciones, se obtiene
el siguiente valor (Ecuacion 4.2):

IEA =11.37 (4.2)

El valor de IEA obtenido se contrastara con el MPC + EKF con restricciones para

determinar cual de ellos tiene un menor indice, lo cual significara, un mejor desempeno

en la correccion del error.
4.1.2. RESPUESTA ANTE EL RUIDO

Otro parametro que se toma en cuenta en este estudio es el efecto del ruido hacia el
algoritmo del EKF. Tomando como referencia el trabajo de [46], el ruido que se
implementa en la planta es blanco de tipo gaussiano. Este tipo de perturbacion se
caracteriza por tener un valor medio de cero y una distribucion de probabilidad normal
[45]. En [46], la desviacion estandar (o) de la sefial se implementa un valor de ¢ =

0.001 en las sefales que ingresan a los instrumentos de medida de concentracion y
temperatura del reactante.

Concentracion del reactante
T

T T T T T T

— — — referencia
valor real

Concentracion [mol/L]

| | . | | | |
6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Temperatura del reactor
330 T T T T T T

— — —referencia
valor real

w
N
(&

w
e
o

Temperatura [°K]
w
N
o

w
e
o

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Figura 4.6. Respuesta del CSTR con influencia del ruido
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Debido a que el ruido es una sefal aleatoria, el calculo del EKF seguira en marcha
para obtener nuevos valores de las ponderaciones que debe llevar consigo el MPC y
de esta forma seguir compensando la diferencia entre la referencia y el valor actual de
la planta. De modo que la respuesta del controlador ante el ruido se aprecia en la
Figura 4.6.

La sefal de control se observa en la Figura 4.7, donde se aprecia el efecto del ruido

en la generacion de la corriente a la entrada del actuador:

Senal de control

Corriente [mA]

10.8

10.6

10.4

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Figura 4.7. Sefial de control ante la influencia del ruido

La valoracion del desempefio del controlador ante el ruido se realiza a través de la

integral del error absoluto, obteniendo el siguiente valor (Ecuacion 4.3):

IEA=17.29 (4.3)

4.1.3. RESPUESTA ANTE PERTURBACIONES

Las perturbaciones en el CSTR se implementan a partir del modelo desarrollado en
[43], en el cual, se describen los valores para las perturbaciones en la concentracién

molar y en la temperatura a través de las Ecuaciones 4.4 y 4.5:

_ (cai — Cao)

d, =
T (4.4)
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T,—T
dz — ( i 0)
To (4.5)
_(1-0.8772) _ (4.6)
1= " 0.8772 0.14
_ (350-324.5) 0.078 (4.7)
2= 324.5 B

Por lo tanto, la perturbacion que se implementa el sistema es un porcentaje de la sefal
paso para cada una de las variables del CSTR. La sefal paso se toma desde las
condiciones iniciales del reactor hasta la referencia que representa el punto de trabajo
de la planta. Por esta razén, los valores de perturbaciéon a implementarse se muestran

en las Ecuaciones 4.8 y 4.9:

D, = 0.14(0.8773 — 0.9519) = —0.01 L/mol (4.8)
D, = 0.078(324.47 —312.7) = 0.918 °K

Ademas, la sefial implementada como perturbacion es de tipo paso en el tiempo de 5
min, durante un minuto para ambas variables, la concentracién y la temperatura. La
perturbacion representa la entrada de flujo a una concentracion y temperatura propias
del fluido y diferentes a la del reactante tratado al interior del tanque, de tal modo que
esta perturbacion se anade al modelo del proceso en ecuaciones diferenciales tal
como lo presenta el trabajo de [43]. La respuesta del CSTR ante la perturbacion se

aprecia en la Figura 4.8:
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Figura 4.8. Respuesta del CSTR ante la influencia de una perturbacion

La sefal de control se observa en la Figura 4.9, donde se aprecia el efecto de la

perturbacion en la corriente que se dirige al actuador:
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Figura 4.9. Sefial de control ante la influencia de una perturbacion

Y la integral del error absoluto se muestra en la Ecuacién 4.10:

IEA = 13.89 (4.10)
Finalmente, se aprecia en la Figura 4.10 las variaciones de la sefal de las
ponderaciones.
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Figura 4.10. Calculo de las ponderaciones con el efecto de perturbacion

Los valores de las ponderaciones son estimados nuevamente después de la presencia
de la perturbacion. Por lo tanto, se evidencia la forma de calculo de las ponderaciones

en linea que se ha implementado en este proyecto.
4.2. MPC + EKF CON RESTRICCIONES

El control predictivo con restricciones implementado en SIMULINK tiene una variante
en la relacion al MPC sin restricciones, la inclusién del algoritmo de la programacién
cuadratica para la resoluciéon del indice de rendimiento con restricciones. Los valores
que componen las restricciones son los limites establecidos por el convertidor I/P de
4 — 20mA.

4.2.1. RESPUESTA ANTE UNA SENAL PASO EN EL PUNTO DE OPERACION

En la Figura 4.11 se muestra la respuesta de las variables del CSTR:
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Figura 4.11. Respuesta del CSTR ante una sefal paso

El tiempo de establecimiento es mayor al presentado en la simulacion sin restricciones.

Por otra parte, el valor en estado estable cumple el objetivo de llegar al punto de
operacion.

La respuesta de la sefal de control se aprecia en la Figura 4.12:

Senal de control
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Figura 4.12. Seial de control ante la sefial paso

Se observa que el cambio de la sefal sigue el patron del ejemplo implementado en la
simulacidn sin restricciones debido a que en ningun momento supera el valor maximo
de control al llevar al proceso al punto de operacion.
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En la Figura 4.13, se observa el TPA del MPC con restricciones:

Procesamiento del controlador
. . T . .
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Figura 4.13. TPA ante una senal paso

Se confirma que el TPA ha sufrido un incremento por la implementacién de
restricciones en el indice de rendimiento. Los valores de tiempo no varian de manera
uniforme como en el MPC sin restricciones debido a que la programacion cuadratica
debe encontrar un valor minimo el cual satisface las condiciones impuestas al indice
de rendimiento y para ello necesitara mas o menos iteraciones. Por otra parte, el
tiempo mas alto encontrado en la resolucion del algoritmo es de 0.014 min lo cual no

sobrepasa el tiempo de muestreo del proceso de 0.2 min.

Los valores de las ponderaciones para el error y el esfuerzo de control obtenidos del

EKF se muestran en la Figura 4.14:
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Figura 4.14. Predicciones de las ponderaciones por el EKF
Las predicciones en estado estable del filtro son:
Ponderacion del error = 8.398
Ponderacion del esfuerzo de control = 70.27
Por ultimo, el indice de la integral del error absoluto obtenido en la Ecuacion 4.11:

IEA = 13.04 4.11)

Este valor es mayor al obtenido en el MPC + EKF sin restricciones debido a que la
variaciéon de la senal de control en el tiempo transitorio no es tan agresiva y por lo tanto
no trata de corregir el error rapidamente debido al tiempo procesamiento del algoritmo

de la programacion cuadratica.
4.2.2. RESPUESTA ANTE EL RUIDO

Se implementa los valores del ruido de la misma forma que lo realizado en el caso
anterior, con el controlador sin restricciones. Por lo tanto, el CSTR controlado por el

MPC + EKF con restricciones presenta en la Figura 4.15 la respuesta ante el ruido:



Figura 4.15. Respuesta del CSTR ante la influencia del ruido
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La seinal de control generada se aprecia en la Figura 4.16, la cual se encuentra bajo el

efecto del ruido:

Corriente [mA]

Senal de control

10.8 1
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10.4

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tiempo [min]

Figura 4.16. Sefal de control ante la influencia del ruido

La integral del error absoluto se muestra en la Ecuacion 4.12:

IEA = 18.89

4.2.3. RESPUESTA ANTE PERTURBACIONES

(4.12)
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Figura 4.17. Respuesta del CSTR ante la influencia de una perturbacion

La implementacion de las perturbaciones en las variables del CSTR se hace de la
misma manera que lo realizado en el controlador sin restricciones. De modo que la

respuesta del CSTR ante perturbaciones se muestra en la Figura 4.17.

La sefal de control respectiva se aprecia en la Figura 4.18:

Senal de control
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Figura 4.18. Sefial de control ante la influencia de una perturbacion

La integral del error absoluto en este caso, se observa en la Ecuacion 4.113:

IEA = 15.53 (4.13)
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Como se puede observar con el dato del IEA este valor es mayor con respecto al
obtenido en el caso de la implementacion del ruido en la planta debido a que la
perturbacion es compensada después de los 5 min mientras que el ruido permanece
durante todo el tiempo de simulacion.

Los cambios en las ponderaciones debido al efecto de la perturbacion se muestra
en la Figura 4.19.
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Figura 4.19. Sefial de control ante la influencia de una perturbacion

Se vuelven a calcular los valores de las ponderaciones tal como sucedio en el caso

del MPC sin restricciones al tiempo de 5 min.

4.3. VARIACIONES DE LA REFERENCIA

Se realiza la variacion de la referencia de temperatura para probar la robustez del
controlador ante variaciones del punto de trabajo cerca del valor de operacion. En la
industria quimica, se genera una gran gama de productos en un CSTR el cual trabaja
desde temperaturas bajas de 278°K para producir alquilato (uno de los componentes
de la gasolina) hasta 723°K en la produccién de acido o-metil benzoico (sustancia que
conserva los alimentos con ph acido protegiéndolos del moho) [44]. En el CSTR del
presente estudio, se varia la temperatura del reactor en un valor de +10°K, es decir
entre 302.7 y 322.7, pero de acuerdo al modelo de [22], la variacién tendra un pequeno
cambio de 304.2 hasta 324.5 para evitar que el reactor trabaje un puntos donde el

proceso tienda a ser inestable, existen varias opciones para tratar reactantes en este
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rango de operacién, como lo es el glicerol (producto en la elaboracion del biodiesel) el
cual tiene un rango tipico de operacién de 323°K (50°C) como se muestra en la Figura
4.20.

1000 kgs

1000 kgs

BIODIESEL

109 kgs

0.51.0%
CALOR

Figura 4.20. Generacion de glicerol y biodiesel con un CSTR a T = 50°C.

Por lo tanto, se tomaran en cuenta 5 referencias (Ref 1 — Ref 5) con sus respectivos

puntos de operacién (Tabla 4.1).

Tabla 4.1. Referencias para los puntos de operacion del CSTR

Referencia Intervalo [min] Concentracion [mol/L] Temperatura [°K]
Ref 1 0-5 0.9672 308.2
Ref 2 5-10 0.9772 304.2
Ref 3 10-15 0.9519 312.7
Ref 4 15-20 0.9268 317.7
Ref 5 20-25 0.8773 324.5

4.3.1. VARIACIONES DE LA REFERENCIA EN EL MPC + EKF SIN
RESTRICCIONES

En la Figura 4.21 se presenta la variacion de referencia de la temperatura y por lo

tanto, de la concentracion.
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Figura 4.21. Respuesta del CSTR ante variaciones de la referencia

El seguimiento de las referencias solo es posible en los periodos de 0 a 10 minutos y

posteriormente el sistema no puede continuar con la trayectoria.

Se puede deducir que el sistema trata de compensar el error en cada una de sus
variables pero a partir de los 10 min, la ponderacion que regula el esfuerzo de control
no tiene un cambio significativo lo cual hace que el controlador no regule la diferencia
del error entre las variables del CSTR y por lo tanto, exista un error en estado estable.
El filtro de Kalman al ser un algoritmo estimador, converge su ganancia de Kalman a
un valor cuando las predicciones y las estimaciones no varian entre si. Sin embargo,
existe un pequeno inconveniente el cual radica en escoger un valor de prediccion inicial
antes de ejecutar el algoritmo recursivo. De acuerdo a [12], se debe escoger un valor
inicial de prediccion cercano al valor real de la variable a predecir para que pueda
converger la ganancia de Kalman. Este argumento no es generalizado porque
dependera de la dinamica del sistema en el cual la convergencia sera mas rapida o
lenta si el valor inicial de estimacién esta mas cerca o lejos del valor inicial de la
variable de medicién respetivamente. Por lo cual, se cambian las condiciones iniciales

dexo=[10 10]"ax, =[50 50]" (Figura 4.22).
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Figura 4.22. Respuesta del CSTR ante variaciones de la referencia

La sefal de control se aprecia en la Figura 4.23, en donde se puede evidenciar que la

variacion de la misma no supera los limites minimo y maximo permitidos en el actuador
a nivel de corriente.
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Figura 4.23. Seinal de control ante variaciones de la referencia

Los valores de prediccion del EKF para las ponderaciones del error y el esfuerzo de

control se muestran en la Figura 4.24, donde dichas cantidades estan asociadas a los
cambios de referencia propuestos.
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Figura 4.24. Predicciones del EKF ante variaciones de la referencia
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Para valorar la simulacion del controlador sin restricciones se toma en cuenta el valor

generado por la integral del error absoluto el cual es (Ecuacién 4.14):

IEA = 33.84

4.3.2. VARIACIONES DE LA REFERENCIA
RESTRICCIONES

(4.14)

EN EL MPC + EKF CON

Tomando en cuenta las consideraciones de la simulacion del MPC + EKF sin

restricciones, se realiza analogamente las simulaciones en el MPC + EKF con

restricciones, en el cual el seguimiento de la trayectoria se observa en la Figura 4.25.
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Figura 4.25. Respuesta del CSTR ante variaciones de la referencia
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El cambio de la sefial de control se aprecia en la Figura 4.26, bajo el mismo criterio

adoptado en la Figura 4.22.
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Figura 4.26. Sefial de control ante variaciones de la referencia

Y los valores de las ponderaciones del error y el esfuerzo de control se observan en la

Figura 4.27, donde se aplica el mismo criterio que fue adoptado en la Figura 4.24.
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Figura 4.27. Predicciones del EKF ante variaciones de la referencia

La integral del error absoluto obtenida es (Ecuacion 4.15):

IEA=33.8 (4.15)
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Se puede concluir que las respuestas de los controladores sin y con restricciones son
muy similares. Debido a que el cambio de referencia no provoca una sefal que supere
los limites de operacion a la entrada del actuador para el controlador sin restricciones,
las respuestas presentan el mismo valor de IEA. Hay que tomar en cuenta que en
ambos casos, los valores iniciales de las predicciones fueron cambiados a 10 para

cada variable.

4.4. DESEMPENO DEL CONTROLADOR

Para evaluar el desempefio de los controladores predictivos en base a modelo,
implementados con y sin restricciones, se toan en cuenta los datos de las IEA tal como

se muestra en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Resumen de la IEA obtenida en cada uno de los controladores

Fenémeno IEA de MPC + EKF IEA de MPC + EKF con
sin restricciones restricciones

Sin ruido ni perturbacion 11.37 13.04

Ruido 17.29 18.89

Perturbacion 13.89 15.53

Cambios en la referencia 33.84 33.8

La tabla indica que el controlador MPC + EKF sin restricciones tiene menores valores
de IEA con respecto a su similar con restricciones. Esto se debe a que el controlador
con restricciones realiza la optimizaciéon de la funcion de costo a través de la
programacion cuadratica la cual evita que el valor de la ley de control se mantenga

fuera de los limites de entrada del proceso.

También, se realiza un resumen del maximo valor del TPA de cada controlador
mediante la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Maximo TPA de cada uno de los controladores

MPC + EKF sin MPC + EKF con

restricciones restricciones
TPA [seq] 2.99e-5 0.014
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La Tabla 4.4 muestra que la inclusion de la programacion cuadratica en el proceso de
optimizacion de la ley de control bajo restricciones se incrementa hasta en 466 veces
comparando los valores del TPA entre los controladores MPC + EKF sin y con
restricciones. Sin embargo, el TPA del MPC + EKF con restricciones, al no superar el
valor de tiempo de muestreo establecido en la planta de 0.2 min, no presenta mayores

problemas en la aplicacion de este método de control en la simulacion del CSTR.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el presente capitulo se las conclusiones y recomendaciones sobre los resultados

obtenidos a partir de todo el trabajo desarrollado.

5.1. CONCLUSIONES

Se realizo el estudio de las ecuaciones que gobiernan los fenémenos quimicos del
CSTR, de modo que se entienda el funcionamiento del proceso y asi reconocer sus
variables de entrada y de salida. La informaciéon que se obtuvo de las ecuaciones
del sistema permitio tener una idea clara de como debe ser el modelo lineal
reducido que simula el CSTR en su punto de operacion. Por ejemplo, se concluye
qgue el modelo de estudio tiene una dinamica lenta lo cual permite obtener un tiempo
de muestreo de 0.2 min que no presenta problemas al implementar un controlador

de alto costo computacional como el MPC.

Se encontré un modelo lineal del proceso a simular a través de una representacion
del mismo en variables de estado que tiene por matriz C la matriz identidad en el
modelo de variables de estado. Se concluye que este modelo fue el mas adecuado
debido a que se trabaja con una planta multivariable de una entrada y dos salidas.
Ademas, la expresidn en variables de estado permite al disefiador la posibilidad de
obtener los valores de las salidas del proceso directamente a través de sus
variables de estado, lo cual es posible ya que se usan sensores independientes

para la concentracion y la temperatura.

Se consideraron elementos como la valvula de control y los transmisores de
concentracion molar y temperatura en el sistema a modelar para obtener una
expresion mas real del CSTR. Los mencionados elementos fueron formulados
como funciones de transferencia de primer orden los cuales agregan un retardo al

proceso por su respectiva constante de tiempo. Por lo tanto, la modelacién toma
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los datos de entrada y salidas del sistema para generar una sola expresion en
variables de estado que agrupe a la planta, el actuador y los transmisores junto con
el retardo total de los elementos conectados al proceso. Por estas razones, se
concluye que el controlador trabaja con un sistema con retardo implicito en sus

transmisores y actuador.

Se formuld el controlador predictivo a partir de un modelo de la planta en espacio
de estados. Este modelo permite al disefiador trabajar con procesos multivariables
como lo es el CSTR del presente caso de estudio. Ademas, hay que destacar que
la expresion del MPC con variables de estado utiliza variables de desviacion lo cual
permite concluir que estas variables proporcionan un elemento integrador analogo
al PID en el cual, la misién del mismo es hacer que la desviacion de una variable

tienda a cero.

Se implement? el filtro extendido de Kalman, el cual es un algoritmo estimador, por
lo cual necesita de un modelo en el que pueda basar sus acciones de prediccion.
Como se observo en el trabajo, el modelo debe contener el MPC vy la planta junto
con los elementos de actuacion y medicion en una sola expresion, de modo que el
EKF pueda tomar como entrada de ese unico sistema los parametros del
controlador que sintonizaran el MPC. Por estas razones, se concluye que el
sistema que debe estimar el EKF debe contener el modelo completo del sistema,
sea este lineal o no lineal, como lo fue la expresién reducida el CSTR y la accion

de control del MPC, respectivamente.

Se realizé la prueba del método de sintonizacién con los controladores predictivos
sin y con restricciones. Se observo que el MPC + EKF sin restricciones muestra
mejores prestaciones debido a que la integral del error absoluto presenta valores
menores en comparacion al controlador con restricciones, se concluye que estos
valores son altos en comparacion al controlador sin restricciones debido a que el
MPC con restricciones debe implementar en la optimizacion de la funcion de costo

la programacion cuadratica.
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Se analizo los resultados entregados por el controlador predictivo con restricciones.
Existen valores en los cuales el algoritmo del MPC + EKF con restricciones no
encuentra una solucién numérica para satisfacer la condicion de minimizacion del
indice de rendimiento, debido a que las restricciones modifican lo cual hara que el
procesamiento de la programacion cuadratica aumente. Este problema se
soluciond con el cambio de los valores iniciales de las variables de estado y la
covarianza de prediccion del EKF, con lo cual se concluye que los valores iniciales
del EKF permiten sintonizar el MPC buscando de formas mas rapida la

convergencia del algoritmo.

Se estudiaron los valores calculados de las ponderaciones por el EKF, si alguno de
ellos es negativo, es posible que en la minimizacion no se tenga el valor éptimo
global, sino uno local de la funcion cuadratica. El algoritmo sintoniza el controlador
pese a que existen valores negativos; sin embargo, la funcion de costo tiende a
cero debido a que el error también tiende a cero y no importa si este resultado se
multiplica por una ponderacion negativa. Sin embargo, se cambiaron los valores
iniciales del EKF y se afiadid una restriccion para que el Filtro Extendido de Kalman
no se procese valores negativos, con lo cual se concluye que estos cambios
garantizan la minimizacion de una funcién cuadratica con un solo minimo y no un

minimo local.

5.2. RECOMENDACIONES

Para disminuir el tiempo de procesamiento de la programacion cuadratica, se
recomienda usar recursos de algunos autores que trabajan en algoritmos
personalizados para la optimizacion del indice de rendimiento con restricciones, el

cual va dirigido a plantas reales que deben trabajar con un sistema computarizado.

Hay otros parametros que no han sido implementados en el algoritmo de este
proyecto como la sintonizacién del horizonte de prediccidn y control. Otros autores

sintonizan el MPC variando los parametros ya mencionados y de alguna forma, si
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se pueden incluir en el EKF para predecirlos, se podria realizar otro estudio

respecto a la sintonizacion del MPC.

Se debe plantear el modelo de simulacién de la planta en SIMULINK debido a que
este entorno presenta diferentes opciones de resolucion de métodos numéricos, lo
cual hara que se simule un sistema de forma mas real. Si se considera un script y
en él se plantea un algoritmo de resolucion como el de Euler, se obtiene un error
de procesamiento mayor que con otros algoritmos encontrados en la literatura

como por ejemplo, se recomienda usar el algoritmo de Runge Kutta.
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