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RESUMEN

El control predictivo ha solucionado situaciones complejas donde los métodos tradicionales
no son eficientes, por esto ha alcanzado gran aceptacion en la industria, solucionando
exigencias de calidad, seguridad y gestién econdmica. Pero el control predictivo lineal no
siempre funciona adecuadamente en sistemas no lineales. Esto ha conducido al desarrollo
de controladores predictivos basados en modelos no lineales. Estos controladores, aunque
precisos en un amplio rango de trabajo, son complejos y requieren de mucho esfuerzo
computacional.

La modelacién difusa es una estrategia valida para el modelado de sistemas que presentan
dindmicas complejas. Los modelos difusos son eficientes y permiten capturar el
conocimiento de expertos.

Con el objetivo de minimizar la complejidad de la solucion para el caso no lineal, en este
trabajo se aplica una estrategia de control predictivo lineal que utiliza un modelo difuso no
lineal, del cual se obtienen modelos lineales locales en lugar de estimar recursivamente un
modelo lineal en cada instante de muestreo. Las ventajas son que se retienen las
propiedades del control predictivo lineal y que es facil de resolver el problema de
optimizacion.

Para la validacion, se selecciona el proceso de neutralizacion del pH en un tanque de

agitacion continua, proceso con dindmica compleja y no lineal.
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INTRODUCCION

Durante afios se ha reconocido el importante papel jugado por las estrategias de Control
Predictivo Basado en Modelos (CPBM), las cuales han tenido un desarrollo vertiginoso,
especialmente desde la esencial contribucion de Clarke y otros (1987), han sido
ampliamente aplicadas en la industria, fundamentalmente en el 4rea del control de procesos,
y han tenido una gran aceptacion tanto en el area industrial como en la comunidad de
investigadores del control (Camacho y Bordons, 1995; Richalet, 1993). Las principales
razones de esta aceptacion se deben al reducido numero de parametros de sintonia, a su
buen desempefio, a que son faciles de entender con un minimo de conocimientos de control
y que la sintonia del regulador es intuitiva (Richalet, 1993). Ademas, se puede agregar que
pueden manejar problemas de control multivariables en forma natural, pueden tener en
cuenta las limitaciones de los actuadores y permiten una operacion del proceso mas cerca
de las restricciones (Maciejowski, 2000).

Como se intuye por su nombre, el funcionamiento del CPBM depende, en gran medida, del
modelo de prediccion seleccionado. Este debe ser capaz de predecir con exactitud las
salidas futuras del proceso, debe ser sencillo de implementar, de un costo efectivo para la
simulacion y de facil comprension. Consecuentemente, la mayor parte del tiempo, del
esfuerzo del disefio y del costo en CPBM esta relacionado con el modelado y la
identificacion del modelo del proceso utilizado por el controlador.

Por otro lado, el uso de modelos difusos ha sido reconocido como una estrategia practica
para el control y el modelado. Los ultimos afios han sido testigo de un rapido crecimiento
en el uso de controladores basados en logica difusa para controlar procesos complejos y
mal definidos. Desde un principio y hasta ahora, la mayoria de los controladores difusos
desarrollados han sido de tipo basado en reglas (Driankov y otros, 1993) debido a su

capacidad de capturar el conocimiento de expertos, donde la base de reglas del controlador
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pretende modelar la respuesta del operador de un proceso en particular. Un método
alternativo es usar los modelos difusos o los modelos difusos inversos en el control de
procesos (Abonyi y otros, 2001; Babuska, 1998; Huang y otros, 2000) porque
frecuentemente es mas facil obtener informacion acerca de como responde un proceso a
una entrada en particular que modelar como y por qué un operador responde a una situacion
determinada. Es por esto que en la tltima década se han desarrollado varios algoritmos para
generar modelos difusos a partir de datos de entrada-salida (Babuska, 1998; Zhao y otros,
1994), y nuevos algoritmos para combinar informacién numérica y de los expertos (Abonyi
y otros, 2000b; Abonyi, 2003)

Debido a que los sistemas complejos, no lineales y parcialmente conocidos no son
favorables a la aplicacion del CPBM convencional ya que modelos adecuados de estos
procesos no pueden obtenerse usando métodos convencionales, la amplia aceptacion de
estas estrategias, ha motivado a los investigadores a formular una estrategia de control que
las combine, por lo que el uso de los modelos difusos en el CPBM no lineal se ha
convertido en tema de estudio (Abonyi y otros, 2000a; Abonyi y otros, 2001; Espinosa y
Vandewalle, 1999; Marsili-Libelli y Giunti, 2002; Zamarrefio y Gonzalez, 1998). Esta
estrategia ha pasado a ser una técnica poderosa, especialmente si se trata de procesos no
lineales y se le ha llamado Control Predictivo Basado en Modelos Difusos (CPBMD).

El CPBM ha sido ampliamente investigado y en el caso lineal sin restricciones, la solucion
es un problema cuadratico lineal. Cuando la dindmica del proceso es no lineal y hay
restricciones, aumenta considerablemente la complejidad del problema, la solucion
analitica es dificil de encontrar y se prefiere una solucion numérica, la cual presenta un alto
costo de computo generalmente.

En la practica, la mayoria los sistemas ingenieriles son no lineales y para lidiar con el
aumento de la complejidad de la solucion, en los ultimos afios se han empleado varias
aproximaciones para resolver el problema de control mediante la linealizacion del modelo
no lineal (Abonyi y otros, 2001; Pifién y otros, 2002; Lusson y otros, 2003).

La teoria de control ha sido extensamente desarrollada para sistemas lineales, sin embargo,
la estrategia de control basada en modelos lineales ha tenido un pobre funcionamiento

cuando se aplica a sistemas no lineales. Sin embargo, a diferencia de los modelos
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convencionales, los modelos difusos también pueden representar procesos altamente no
lineales y pueden igualmente, integrar el conocimiento obtenido de datos del proceso.
Utilizando las ventajas de la modelacion difusa y con la idea de minimizar la complejidad
de la solucion, este trabajo aplica una estrategia de Control Predictivo Lineal que utiliza un
modelo difuso no lineal.
El algoritmo CPBM que se presenta en este trabajo se basa entonces en un modelo difuso
no lineal del proceso, a partir del cual se obtiene un modelo lineal local en cada punto de
operacion de interés, utilizando las propiedades de los sistemas difusos empleados. Aqui en
lugar de estimar recursivamente un modelo lineal en cada instante de muestreo, se extrae
del modelo difuso un modelo lineal. La principal ventaja de esta forma es que retiene las
propiedades del CPBM lineal y es facil de resolver el problema de optimizacion.
Para alcanzar los objetivos propuestos de lograr la formacion en esta tematica (CPBMD), y
para desarrollar técnicas de control predictivo difuso en MATLAB, que incluye la
programacion de algoritmos de CPBMD, la aplicacion y andlisis de estos, se realizaron las
siguientes tareas:

1. Revision bibliografica sobre el Control Predictivo Basado en Modelos Difusos

2. Andlisis, desarrollo y programacion de un algoritmo de Control Predictivo Basado

en Modelos Difusos.
3. Simulacién del algoritmo propuesto. Ajuste y evaluacion del algoritmo desarrollado
sobre un sistema.
4. Analisis de los resultados obtenidos.

5. FElaboracion del informe final.

Descripcion del contenido de la tesis

En el Capitulo 1 se realiza una revision de las principales técnicas utilizadas en la tesis:
Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) y los modelos difusos Takagi-Sugeno
(TS). Se mencionaran también algunas de las caracteristicas mas importantes de ambas
técnicas y se analizard como los modelos difusos se han combinado con el Control
Predictivo para formar una novedosa técnica que estd teniendo mucho auge en la
actualidad: la técnica de Control Predictivo Basado en Modelos Difusos (CPBMD).

En el Capitulo 2 se muestran los métodos que se utilizaron para formar la estrategia de

Control Predictivo Basado en Modelos Difusos. Primeramente se describe el Modelo
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Difuso Takagi-Sugeno, el cual se puede expresar como un modelo lineal dependiente de las
entradas, que se utilizard como modelo lineal local del sistema en cada instante de muestreo
dentro del Control Predictivo. También se describe la estrategia de Control Predictivo de
forma general, asi como sus principales caracteristicas y para finalizar se muestra de forma
detallada la estrategia de CPBMD que se desarrolla haciendo uso de las técnicas planteadas
anteriormente.

El Capitulo 3 muestra los resultados obtenidos al aplicar la técnica planteada en el capitulo
anterior a un reactor de tanque agitado (CSTR, Continuos Stirred Tank Reactor) donde
ocurre un proceso de neutralizacion de pH, para esto obtenemos el modelo difuso del
sistema real para luego utilizarlo en el controlador predictivo. También se hace una
comparacion entre los resultados obtenidos utilizando esta técnica y los resultados que se

obtienen al emplear un controlador convencional (PI digital).
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CAPITULO 1. CONTROL PREDICTIVO Y MODELOS DIFUSOS

En este capitulo se realizara una revision de las principales técnicas utilizadas en la tesis:
Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) y los modelos difusos Takagi-Sugeno
(TS). Se mencionaran algunas de las caracteristicas mas importantes de ambas técnicas y se
analizara como los modelos difusos se han combinado con el control predictivo para formar
una novedosa técnica que esta teniendo mucho auge en la actualidad: la técnica de control
predictivo basado en modelos difusos.

En la seccion 1.1 y 1.2 se tratara lo referente al control predictivo, cudles fueron los
primeros métodos que surgieron y algunas de las caracteristicas fundamentales que hacen
de esta técnica una herramienta poderosa. En la seccién 1.3 se hablard de los modelos
difusos asi como de su importancia en el modelado de sistemas no lineales con dindmica
compleja y para finalizar este capitulo en la seccion 1.4 se hara referencia a algunos de los
trabajos realizados en la actualidad en los cuales la modelacion de sistemas mediante

métodos difusos y el control predictivo se combinan en una sola técnica.

1.1 Evolucion del control predictivo basado en modelos

A finales de la década de los 70 aparecieron varios articulos mostrando un interés incipiente
en la aplicacién industrial del CPBM. Desarrollos industriales en Europa y en Estados
Unidos dieron lugar, en ese mismo periodo, al primer paquete comercial de Control
Predictivo usando explicitamente un modelo del proceso para predecir y controlar sus
variables. Simultaneamente, aunque independientemente, algunos grupos académicos
europeos, iniciaron el desarrollo de controladores basados en predictores multipaso.

Muy cerca de los finales de los 80, el interés por el CPBM crecié gradualmente y ya al
inicio del afio 1990, se produjo un boom en la diversidad de aplicaciones reportadas en

Estados Unidos y Japén y actualmente en Europa.
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Originalmente CPBM se desarroll6 para cubrir necesidades de control de plantas de energia
y refinerias pero hoy dia estd extendido a una gran variedad de areas que incluyen plantas
quimicas, de automocién, metalurgicas y muchas otras en las cuales esta técnica ha tenido

resultados excelentes (Benites, 2004).

1.1.1 Primeros métodos

Los primeros métodos fueron desarrollados en Europa (MAC: Algoritmo de Control en
base al Modelo) por Richalet y en Estados Unidos (DMC: Control por Matriz Dindmica)
por Cutler y Damaker.

A partir de 1980 y sobre la base de las dos estructuras planteadas anteriormente, se
desarrollaron numerosas técnicas y a principios de los 90 ya se habian sumado el UPC
(Unified Predictive Control), PFC (Predictive Funcional Control, SMCA (Setpoint
Multivariable Control Architecture), OPC (Optimum Predictive Control), PCT (Predictive
Control Technology).

1.2 El control predictivo basado en modelos.

El Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) es una metodologia de control que usa
un modelo del proceso en linea para calcular las predicciones y optimizar las acciones de
control, es de naturaleza abierta, con muchas contribuciones en lo académico como en el
mundo industrial. (De Prada y otros, 2004).

Muchas aplicaciones de control predictivo son usadas en la actualidad en todos los campos
de la actividad industrial. El buen rendimiento de esas aplicaciones ha generado un

creciente interés en esta metodologia.

1.2.1. Caracteristicas e importancia del control predictivo basado en modelos

El control predictivo basado en modelos se basa en las siguientes ideas (Gamero, 1999):
1. Se utiliza un modelo del proceso para predecir el comportamiento futuro sobre un
horizonte de prediccion. Los valores predichos de las salidas, dependen de los
valores pasados de las entradas y las salidas y de los valores futuros de las sefiales

de control.
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2. Se calculan los valores futuros de control de manera que se minimice una cierta
funcion de coste de los errores de prediccion. Normalmente se afiade una

estructuracion en la ley de control, introduciendo un horizonte de control.

3. El primer elemento del vector de control 6ptimo se aplica a la planta. Los elementos
restantes no se consideran y al siguiente instante de muestreo se repite todo el
procedimiento. Esto nos da una nueva ley de control que es diferente de la sefial de

control calculada anteriormente.

El CPBM se puede considerar como un buen compromiso entre comportamiento y
simplicidad y puede ofrecer una herramienta eficaz y facilmente accesible para los
ingenieros de control. Desde el punto de vista de las aplicaciones industriales, el método
tiene algunas ventajas importantes sobre otras técnicas de control:

e Permite tratar de forma sencilla sistemas multivariables con distinto ntimero de
entradas y salidas.

e Incorpora de forma natural la compensacion feedforward, proporciona varianza
minima en las variables controladas y puede utilizarse en sistemas de dinamica
dificil, con retardos y respuesta inversa.

e Es posible la introduccion de restricciones en las variables de entrada y salida.

e Es conceptualmente simple de comprender y ajustar por el personal técnico

e FEI CPBM es una metodologia abierta, basada en ciertos principios, que permite
extensiones, contribuciones, alternativas y mejoras desde fuentes muy diferentes.

Las ventajas del control predictivo en relacion con otros métodos de control estdn dadas a
que sus principios son intuitivos y los pardmetros de disefio son flexibles a los

requerimientos de las aplicaciones (De Prada, 1997).

1.2.2. El uso de modelos no lineales en CPBM

Algunas plantas con un grado de no linealidad de mediano a alto, no pueden ser controladas
exitosamente con la estrategia de CPBM lineal. EI CPBM no lineal ha sido propuesto como
una alternativa al CPBM lineal para este tipo de plantas, manteniendo las capacidades de
compensacion de interacciones y perturbaciones, ademas del manejo de restricciones

propio del CPBM lineal. El problema del disefio de tales leyes de control para sistemas no
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lineales ha encontrado solucidén, por ejemplo, cuando el sistema es equivalente por
realimentacion a un sistema lineal. Como muchos sistemas no lineales no son equivalentes
por realimentacidon a un sistema lineal se ha potenciado el estudio de técnicas alternativas
para el control

Los sistemas de Control Predictivo Basados en Modelo para sistemas No Lineales
(CPBMNL) presentan inconvenientes cuando el modelo del sistema tiene errores de
modelado. Los inconvenientes que se presentan estan basicamente en la convergencia del
algoritmo de optimizacion, y en la estabilidad y robustez del sistema. Con respecto a la
convergencia de los algoritmos de optimizacion se puede notar que el problema de
optimizacion pasa de ser convexo a no convexo, ademas de surgir multiples minimos
locales en el funcional de costo del controlador. Debido a la complejidad de estos aspectos,
el desarrollo tedrico de los mismos esta en sus comienzos y constituye un tema actual de
investigacion y desarrollo. La no solucion de estos problemas trae aparejado que las
aplicaciones reales de dichos esquemas no estén tan difundidas como el Control Predictivo

Basado en Modelos Lineales.

1.2.3. Algunas soluciones al CPBM no lineal

El marco comun del CPBM no lineal es la introduccion de un modelo no lineal dentro del
algoritmo de control. Esto presenta diferentes problemas desde el punto vista teorico y
computacional. Desde el punto de vista computacional, el problema de optimizacion que
debe resolverse en cada instante de muestreo puede llegar a ser tan intensivo
(particularmente para sistemas con alta dimensionalidad), que las aplicaciones en linea para
sistemas de dindmica répida se hacen imposibles. Se han realizado varias modificaciones a
la estructura basica del CPBM para extender la técnica a sistemas no lineales. Las tres
aproximaciones iniciales y que por lo tanto marcaron un camino son: linealizacion
tabulada, extension del control por matriz dinamica y programacion no lineal para utilizar
directamente un modelo no lineal.

Otras alternativas se estan explorando para ampliar cada vez mas el uso de modelos no
lineales en el CPBM, una de las mas difundidas es el uso de herramientas de inteligencia
artificial, con el fin de obtener modelos compactos y con buen grado de precision. De Prada
y otros (1998) han estudiado el uso de redes neuronales como modelos internos en el

controlador predictivo orientado a procesos altamente no-lineales. Waller y Toivonen



Capitulo 1. Control Predictivo y Modelos Difusos 9

(2002) utilizaron un control predictivo basado en modelo para controlar un proceso
altamente no lineal como es el proceso de neutralizacion de pH. Para la aplicacion de esta
técnica se basaron en la obtencion de un modelo neuro-difuso, el cual es capaz de modelar
el comportamiento de este proceso altamente no lineal con una alta precision, la estructura
de modelacion neuro-difusa que utilizaron esta dada por la obtenciéon de un modelo lineal
de la entrada con respecto a la salida y como la técnica de control predictivo que se
utilizaron para llevar a cabo el trabajo es control predictivo lineal, se utiliza en cada
momento un modelo lineal para encontrar la respuesta adecuada. Cristea y otros (2000)
presentaron una alternativa aproximada al control predictivo no lineal de una columna de
destilacion de etanol, para esto desarrollaron una aproximacién que emplea una
linealizacion del proceso en cada periodo de muestreo para calcular una respuesta
optimizada, que seria similar a la respuesta forzada de los métodos del Control Predictivo
basado en modelos lineales (CPBML). Este procedimiento se aplica iterativamente hasta
que se alcanza la solucion no lineal. Gonzalez y otros (2000) obtuvieron buenos resultados
al usar control predictivo basado en modelo lineal a un proceso de fed-batch, el proceso es
no lineal por lo que se obtuvo un modelo global del sistema no lineal compuesto por
multiples modelos lineales locales, de esta forma podian aplicar estos modelos al (CPBML)
que es una estrategia de mucha aceptacion. Los resultados obtenidos demostraron que estos
modelos locales que describen el comportamiento del sistema no lineal.

Otro ejemplo para solucionar el problema de las no linealidades es el objetivo de nuestro
trabajo en el cual se realiza el control predictivo basado en modelos lineales locales, los

cuales se obtienen de un modelo difuso del proceso no lineal en cada instante de muestreo.

1.3 Los modelos difusos

La logica difusa (fuzzy logic) surgidé en los ‘60 como un recurso para modelar la
incertidumbre del lenguaje natural; con logica difusa, las proposiciones pueden ser
representadas con grados de veracidad o falsedad. La logica difusa es entonces definida
como un sistema matematico que modela funciones no lineales, que convierte unas entradas
en salidas acordes con los planteamientos 16gicos que usan el razonamiento aproximado
(Baena y otros, 2001).

Los modelos difusos generalmente se pueden clasificar en tres categorias: los lingiiisticos

(Mamdani), los Takagi-Sugeno (TS) y los de ecuaciones relacionales. En los modelos
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lingiiisticos el antecedente y el consecuente son conjuntos difusos, mientras que en el
modelo TS el antecedente consiste de conjuntos difusos, pero el consecuente esta
compuesto de funciones. Los modelos de ecuaciones relacionales difusas tienen como
objetivos formar matrices relacionales difusas segun los datos de entrada-salida del proceso
(Salehfar y otros, 2000)

Los sistemas difusos, en general, son funciones matematicas flexibles que pueden
aproximar funciones o datos (mediciones) con la precision deseada. Comparada con otras
técnicas de aproximacion de funciones modernas como las redes neuronales artificiales, los
sistemas difusos brindan una representacion mas transparente del sistema bajo estudio,
debido fundamentalmente a la posibilidad de interpretacion lingliistica en forma de reglas.
La estructura logica de las reglas facilita el entendimiento y el andlisis del modelo de forma

semi-cualitativa, similar al razonamiento humano.

1.3.1. Etapas de la modelacion difusa

La modelacion difusa se ejecuta en dos etapas. En la primera se identifica la estructura
superficial del sistema y en la segunda la estructura profunda (Bello, 2004)

Primera etapa:

e Seleccionar las variables de entrada y salida relevantes.

e Seleccionar un tipo especifico de sistema de inferencia difuso (SID).

e Determinar la cantidad de términos lingiiisticos asociados con cada variable de
entrada o salida (para el modelo de Sugeno determinar el grado de la funcion
consecuente).

e Definir el conjunto de reglas borrosas.

Segunda etapa:

e Seleccionar una familia apropiada de funciones de pertenencia (FP)
parametrizadas.

e Determinar los parametros de las FP usadas (y los coeficientes de las funciones
consecuentes si se usa el modelo de Sugeno).

e Refinar los parametros de las FP usando técnicas de regresion y optimizacion

(si hay un conjunto de datos de entrada-salida).
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1.3.2. Importancia de los modelos difusos

El uso de modelos difusos ha sido reconocido como una estrategia practica para el control y
el modelado. Desde un principio, los modelos difusos han sido muy atractivos por su
capacidad de capturar el conocimiento de expertos. En los ultimos afios se han desarrollado
varios algoritmos para generar modelos difusos a partir de datos de entrada-salida
(Babuska, 1998), y nuevos algoritmos para combinar informaciéon numérica y de los
expertos (Abonyi y otros, 2000; Abonyi, 2003).

En la industria tienen un amplio uso como modelos del proceso a controlar. Estas técnicas
tienen sus origenes en los primeros trabajos de Takagi y Sugeno sobre la identificacion de

sistemas difusos y sus aplicaciones al modelado del sistema.

La aplicacion de las técnicas de modelado precisa una serie de simplificaciones sobre los
parametros, relativos a antecedentes y consecuentes. En los modelos Takagi Sugeno (TS)
se emplean reglas en donde los consecuentes estan descritos por combinaciones lineales de
las entradas. Este modelo puede ser realizado fuera de linea o en tiempo real.

Las metodologias de modelacion e identificacion difusas han sido utilizadas exitosamente
en varias aplicaciones. El modelo TS se ha empleado a menudo en la modelacion e
identificacion de procesos no lineales a partir de datos medidos. Ejemplo de ello es la
modelacion de un horno de fundicion de vidrio (Zhao y otros, 1994). La modelacion difusa
se ha utilizado en aplicaciones como la obtencion de Penicilina-G (Babuska y otros, 1996),
prediccion del flujo de agua de un rio (Sugeno y Tanaka, 1991), eliminacion de suciedad en
procesos de lavado (Kaymak, 1994), o modelacion del crecimiento de algas en lagos

(Setnes y otros, 1997).

1.4 El control predictivo basado en modelos difusos

La amplia aceptacion del control predictivo basado en modelos y los modelos difusos ha
motivado la formulacion de una estrategia de control que las combine, por lo que el uso de
los modelos difusos en el CPBM no lineal se ha convertido en tema de estudio (Zamarreio
y Gonzalez, 1998; Abonyi, 2003). A esta estrategia se la ha llamado Control Predictivo
Basado en Modelos Difusos. Los conjuntos difusos se pueden utilizar en CPBM de varias
formas, en el nivel de modelado, en la funcion objetivo o en las especificaciones de los

objetivos de control (Babuska, 1998). En este trabajo se utilizan en el nivel de modelado.
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Los resultados obtenidos al combinar estas dos técnicas han tenido relevancia en el &mbito
industrial. Huang y otros (2000) obtuvieron resultados significativos usando control
predictivo basado en modelos difusos para controlar un sistema altamente no lineal. El
modelo del proceso que se utilizd es un modelo difuso Takagi- Sugeno al cual le aplican
una entrada tipo impulso para obtener el modelo de convolucion que luego sera utilizado en
el control predictivo en cada instante de muestreo.

Altamiranda y Colina (2004) proponen el disefio de controladores predictivos generalizados
para sistemas no lineales, usando modelos basados en una estructura llamada neurona
difusa recurrente a partir de la cual se obtiene en linea una aproximacion lineal del sistema.

Sanchez y otros (2002) aplican una estructura de control que combina control predictivo y
modelado difuso tipo Takagi-Sugeno (TS) al arranque de caldera de una planta termo-
eléctrica. La técnica de control predictivo emplea en su disefio modelos lineales para
estimar la salida de la planta. La metodologia difusa Takagi-Sugeno se usa para modelar
sistemas no lineales. En ella, las dinamicas de un sistema no lineal son obtenidas mediante
la linealizacion en diferentes puntos de operacion o mediante identificacion alrededor de
estos puntos. Una vez que los modelos lineales son obtenidos, las metodologias de control
lineal se utilizan para disenar los controladores para cada modelo local. Los resultados
obtenidos fueron satisfactorios

Espinosa y Vandewalle (1999) obtuvieron un controlador predictivo no lineal robusto, para
obtener la informacion del sistema se usé un modelo difuso Takagi-Sugeno del sistema.
Para la optimizacion obtuvieron un Programa Cuadratico robusto mediante programacion
semidefinida. Entre las ventajas obtenidas con este método se incluye un funcionamiento
robusto del problema.

Abonyi y otros (2000a) desarrollaron un controlador predictivo basado en un modelo
llamado HFCM (hybrid fuzzy convolution model), el cual esta compuesto por un modelo

difuso de estado estable y un modelo de respuesta al paso llamado ganancia independiente.

1.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se plantearon las principales técnicas que se utilizardn para solucionar el
problema de control que se plantea en el capitulo 3. También se analizan algunos trabajos
realizados que utilizan estrategias similares a la propuesta en este trabajo y que han servido

de base para la investigacion.
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En lo adelante se profundizard mas en la materia y se muesrta la base matematica del

algoritmo implementado en esta tesis.
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CAPITULO 2. ALGORITMO DE CONTROL PREDICTIVO DIFUSO UTILIZADO

Este capitulo aborda el disefio de un algoritmo de control predictivo basado en un modelo
difuso del proceso. En la seccion 2.1 se trata el modelo difuso que utilizaremos para
analizar el comportamiento de la planta, el conocido Takagi-Sugeno (TS). Una vez
obtenido el modelo difuso TS del proceso con suficiente exactitud, este se usa en el disefio
de un controlador no lineal para el proceso bajo estudio formando parte de un esquema de
control basado en modelos. En este caso, el esquema de control seleccionado es el control
predictivo, el cual se explica en la seccion 2.2.

En CPBM con modelos no lineales, generalmente debe ser resuelto un problema de
optimizacion no convexo en cada periodo de control, lo cual limita la aplicabilidad del
CPBM no lineal. Para evitar este problema, en la seccion 2.3 se explica el algoritmo de
implementacién que hemos desarrollado, el cual se basa en utilizar la estrategia de control
predictivo lineal utilizando un modelo lineal obtenido del modelo difuso no lineal.

Finalmente, en la seccion 2.4 se realiza una recapitulacion de los temas aqui tratados.

2.1 Los modelos difusos Takagi-Sugeno

Los modelos difusos exhiben caracteristicas tanto cualitativas como cuantitativas. Las
predicciones numéricas son semejantes a otras técnicas de identificacion. La principal
diferencia radica en que la estructura basada en reglas de los sistemas difusos permite la
interpretacion y el analisis del comportamiento del proceso en una forma mas clara y
directa, y que el conocimiento impreciso a priori del proceso puede expresarse en forma de
reglas y ser incorporado en el modelo.

Un modelo difuso conveniente para la aproximacion de una gran cantidad de sistemas
dindmicos no lineales fue introducido por Takagi y Sugeno (1985). En el modelo Takagi-

Sugeno (TS), los consecuentes son funciones reales de las entradas del modelo:
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Ri: If xy i8 Aj and..xp is Aj,

Q2.1
Then yYi = fi(X), 1=1,2,L

donde R; denota la regla i, L es el nimero de reglas del modelo, x=[x,,..., X, 1" es el vector

de entrada, A4ij son conjuntos difusos caracterizados por las funciones de pertenencia

U4 (x;), i es la salida de la regla i y cada f; es una funcion real. Las funciones f; de un

modelo son generalmente de la misma estructura y solo cambian los parametros de cada

regla. Una parametrizacion del consecuente util en la practica es la forma:

yi =fi(x)=a x+b; (2.2)

L . 2.3)
donde a; es un vector de parametros y b; es un escalar. Esta forma, llamada sistema difuso
TS afin, es una aproximacion multi-modelo en la cual modelos lineales simples se
combinan para describir el comportamiento global del sistema, lo cual permite el analisis
en un marco similar al de los sistemas lineales.(Babuska, 1998).

El entrenamiento de estos modelos o la extraccion del modelo usando datos de entrada-
salida han sido estudiados por varios autores (Babuska, 1998, Abonyi, 2003, Martinez y
Herrera, 2003). Ademas, desde el punto de vista de la implementacion, los modelos difusos

TS son simples y computacionalmente eficientes (Babuska, 1998).

2.1.1 El mecanismo de inferencia

La salida del sistema difuso Takagi-Sugeno es un promedio ponderado de los valores de los

consecuentes de las reglas. La formula de inferencia es:

L L
Swiy;  Switollx+b;)
y = 1:%4 _ i=1 -
D wix) > wix)
i=l1 i=1

donde y es la salida total del sistema y w; es el nivel de impacto de la regla i. Si se genera

(2.4)

w, utilizando como operador AND el producto, queda que:
Wi (X) = HAaj (X)X paj2 (X)X X pAjp (Xp) 2.5)

Definiendo el nivel de impacto normalizado
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wi(X)
A (2.6)

D wi(x)
i1

wi(x) =

la ecuacion 3 puede rescribirse

y = (Z%(x)a}]x + iZ:‘Qi(x)bi o

y =a; (X)x+b(x)
donde se aprecia que el modelo TS puede expresarse como un modelo lineal con

parametros dependientes de las entradas.

2.2 El Control Predictivo

El Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) es una metodologia general para
resolver problemas de control en el dominio del tiempo. Se basa en tres aspectos
fundamentales (Garcia y otros, 1989):
1. Un modelo, el cual describe al proceso y se usa para predecir la salida del proceso en
instantes de tiempo futuros en un horizonte de prediccion (Hp)
2. Una secuencia de acciones de control futuras, las cuales se calculan sobre un
horizonte de control (Hc) y minimizan una funcién objetivo dada (J),
3. Solo la primera accion de control de la secuencia calculada se aplica, el horizonte se
mueve hacia el futuro y la optimizacion se repite.
Debido al método de optimizacion y al uso explicito de un modelo, el CPBM puede realizar
un control Optimo, lidiar con procesos no lineales y manejar eficientemente las
restricciones. El CPBM es aplicable a un amplio rango de procesos, incluyendo sistemas
multivariables, con tiempos de retardo, de fase no minima o sistemas inestables. Puede
ademas, hacer un uso eficiente de las referencias futuras si estas son conocidas en el
seguimiento de trayectorias, control de procesos en lotes, etc. Finalmente, es una tecnologia
abierta a las extensiones y nuevas metodologias en el modelado de procesos y la
optimizacion (Camacho y Bordons, 1995).
El modelo predictor es la piedra angular del CPBM vy de ¢l depende en gran medida el
correcto desenvolvimiento de esta estrategia. El modelo seleccionado debe ser capaz de

predecir con exactitud las salidas futuras del proceso, debe ser facil de implementar, de un
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costo efectivo para la simulacion y de facil comprension. Los sistemas complejos, no
lineales y parcialmente conocidos no son favorables a la aplicacion del CPBM
convencional, toda vez que modelos adecuados de estos procesos no pueden obtenerse
usando métodos convencionales. Es por ello que resulta natural la aplicacion de modelos
difusos como predictores de estos procesos (Abonyi, 2003; Abonyi y otros, 2001; Marsili-
Libelli y Giunti, 2002; Zamarrefio y Gonzalez, 1998).

2.2.1 Estrategia del control

Las metodologias de disefio de sistemas de control actuales se basan en la formulacion de
modelos lineales y no lineales para reflejar el comportamiento dindmico del proceso. La
aplicacion de un modelo permite conocer con antelacion la evolucion del proceso en un
horizonte de prediccion ante cualquier valor de la entrada; dicha evolucion estard afectada

por la influencia del pasado y del futuro.

pasado faturo

> > yspittk)
—————-—-—n——t—i—'-—t—-—-—l
Sy |
t . !

ﬂ_} ' ufttkt) |

. @ I I

u(t) —|_—|_|_|— | |
+H— . . | >
t-1 t t+l t+k t+He t+Hp

Figura 2.1. Estrategia del control predictivo

La notacion usada en la figura anterior es la siguiente:
e t: Denota el indice de tiempo discreto (t=0,1,2,...... ).
e u (t): Denota la variable manipulada del proceso.
e vy (t): Denota la variable controlada del proceso.
e ysp (t): Denota la trayectoria deseada o «Set-Point».

e u(t+k/t): Denota los valores futuros de la entrada de control, postulados en el

tiempo t, es decir {u(t/t), u(t +1/t),...... ’.

J(t +k/t): Denota los valores predichos o futuros de la salida basados en:
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a) Mediciones disponibles en el tiempo t y para diferentes valores de k. Estas

mediciones son: {y(t),y(t-1),...... ,ut-1),u(t-2),...... }.

b) Valores futuros de la entrada: {u(t/t), u(t+1/t),...... 1.

Con relacion a la figura 2.1, el principio del CPBM se caracteriza por la siguiente estrategia

(Bentites, 2004):

1.

A cada momento t, la salida del proceso y (t + k) se pronostica sobre un horizonte
de tiempok=1...... Hp. Los valores predichos son indicados por y(t+k/t) y el
valor Hp se denomina el horizonte de prediccion. La prediccion se determina por
medio de un modelo del proceso; se asume que el modelo estd disponible. El
prondstico depende de las entradas y salidas pasadas, pero también del escenario del
control futuro: u(t+k/t),conk=1...... He

El vector de controlu(t+k/t),conk=1...... Hc, se calcula para minimizar una
funcion de costo especifica que depende de los errores de control pronosticados:
[ysp(t+k/t) - y(t+k/t)],conk =1...... Hp

Solo el primer elemento u(t/t) del vector de control Optimo
u(t+k/t),conk=0...... Hc se aplica al proceso real. Todos los otros elementos del

vector de control no participan. Sin embargo, al siguiente instante de muestreo,
todas las secuencias de tiempo son desplazadas; una nueva medicion de la salida

y(t+1) es obtenida y el procedimiento integro se repite. Este procedimiento
conduce a una nueva entrada de controlu(t +1/t + 1), que es generalmente diferente
a u(t+1/t)calculado previamente. Este principio se denomina la estrategia de

«horizonte recesivoy.

La estructura basica de CPBM se muestra en diagrama de bloques siguientes (figura 2.2)
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Trayectoria de referencia

Salidas
pasadas
M odelo del Proceso >< }
I];:lnu‘adas Errore
Ll Lk futuros
Optimizador |l |

T

Funcidn de costo Restricciones
Figura 2.2. Estructura del CPBM

2.3 El control predictivo usando modelos difusos

El CPBM ha sido ampliamente investigado y en el caso lineal sin restricciones, la solucion
es un problema cuadratico lineal. Cuando la dinamica del proceso es no lineal y hay
restricciones, aumenta considerablemente la complejidad del problema, la solucion
analitica es dificil de encontrar y se prefiere una solucion numérica, la cual presenta un alto
costo de computo generalmente. El algoritmo CPBM que se presenta en este trabajo se basa
en modelos difusos no lineales, a partir del cual se obtiene un modelo lineal local en cada
instante de muestreo, utilizando las propiedades de los sistemas difusos empleados. Aqui,
en lugar de estimar recursivamente un modelo lineal en cada instante de muestreo, un
modelo lineal se extrae del modelo difuso. La principal ventaja de esta forma es que retiene

las propiedades del CPBM lineal y es facil de resolver el problema de optimizacion.

2.3.1 Estructura del regulador

El esquema de control predictivo basado en modelo difuso implementado se muestra en la

figura 2.3.
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Figura 2.3. Estructura del controlador implementado.

Esta estructura sugiere que la aplicacion de los algoritmos de linealizacion implementados
podrian usarse en otros métodos de disefio de controladores lineales (Abonyi, 2001). Aqui,
como se menciona anteriormente, se toma el CPBM lineal como estrategia de disefio del

regulador

2.3.2 Algoritmo de implementacion del controlador predictivo

El Control Predictivo Basado en Modelos (MBPC) es una estrategia de control 6ptima que
utiliza el concepto de horizonte deslizante. Como se vio anteriormente, el MBPC calcula
una secuencia de variables manipuladas para optimizar el comportamiento futuro de la
planta. Las salidas futuras son determinadas sobre un horizonte de prediccion (Hp). Las
salidas predichas, y(t+k/t) con k=1,...... ,Hp dependen de los valores de la salida y la
entrada en el tiempo ¢ y las sefiales de control futuras u(t+k/t),k =0,...... ,Hc que son los
valores que debemos calcular. Hc es el horizonte de control sobre el cual se obtienen los
valores de u(t+k/t). El objetivo del control es mantener la salida y(t+k) tan cerca como
sea posible de la referencia ysp(t+k). La funcion de costo utilizada para evaluar la

«distancia» entre la referencia y la salida es:

Hp Hc
7= [ysp(t+k) —y(t+k/OF + > pAu(t +k —1/1) (2.8)

Una vez calculada la secuencia «Optima», solo u(t/t) se aplica al proceso y en el proximo
instante de tiempo, (t+1), se obtiene un nuevo valor de la salida, y(t+1) y se calculan

nuevos valores de entradas.

Las salidas futuras predichas estan dadas por la ecuacion:
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Y(t+K/t) = Y forzada (t+K/0) + Yiibre (t + k/1) 2.9)
donde Y yada (t +k/t) solo depende de las entradas futuras y e (t +k/t) depende de
las entradas y salidas pasadas. En nuestro caso los valores de yi;,; €stan dados por:

Yibre (L +k/O) =f(F(t+k =1)...... yt+k-m)u(t+k—-1)...... u(t+k—n)) (2.10)
donde u(t)=u(t+1)=...... =u(t+k-1)=u(t-1) es equivalente a simular el sistema
asumiendo todas las entradas futuras constante e igual a la ultima entrada aplicadau(t-1).

La yforzada S€ Obtiene de la siguiente manera:

k-1
Yforzada (t + k/t) = ZgiAu(t"'k_i_l/t) (2.11)
i=0

donde g, son los coeficientes de la respuesta al paso de la planta, los cuales se calculan en

el punto de operacion presente mediante la respuesta al paso del modelo linealizado de la

planta. El problema de optimizacion en forma matricial se puede representar de la siguiente

forma:
Y = GAU + Yjipre (2.12)
donde
Cy(t+1/t)
y [y 2.13)
Ly(t+hp/t)
Er |
g1 g0
G=| A (2.14)
ghe-1 he—2 - 0
| 8hp-1 8hp-2 *** Shp-he-1 |
Au(t/t)
_ Au(t:+1/t) 2.15)

Au(t + he —1/t)
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ysp(t)
t+1
Ysp = ys‘?( ) (2.16)
ysp(t + hp)
Yiibre (t +1/t)
hre (T +2/t
Yiibre = thre(: 2 2.17)
Yiibre (t+hp/t)
Viibre (1 +k/0) = F(§(t+k =1)......5(t+k —m), G(t +k —1)......0(t + k —n))
. u(t—1) vk >t—1 (2.18)
con: u(k)=
u(k) Los demas valores

De lo anteriormente planteado podemos expresar la siguiente funcion de costo:
J=ETE+pAauTAU (2.19)

J=(Ysp-Y) (Ysp-Y)+pAU'AU

(2.20)
J=(Ysp—GAA +Y,,,.)" (Ysp—GAA +Y,

ibre ibre) + pAUTAU

Los valores minimos de la funcion de costo J pueden ser calculados buscando los valores
de AU tal que o 0
oAU

ol
—— =2G" (Y,
6AU ( libre

entonces los valores 0ptimos de AU son

~Ysp)—2(G"G + p)AU = 0 (2.21)

AU =(G'G+p)"'G"(Ysp-Y,,.) (2.22)
después de calcular la secuencia de valores deAU, la proxima entrada que se aplica a la

planta en el tiempo t es:
u(t) =u(t—1)+ Au(t) (2.23)

donde Au(t) es el primer elemento del vector AU .

2.4 Conclusiones del capitulo
En este capitulo se explicaron las caracteristicas fundamentales de los modelos difusos
Takagi-Sugeno y la técnica de control predictivo. Estas técnicas se combinan al utilizar el

modelo difuso como modelo de prediccion dentro de la estrategia de CPBM. En este
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capitulo se propuso una estructura de control y se analizd, tedricamente, la forma de
implementacion del controlador predictivo difuso que se utilizara para solucionar el

problema de control que se presenta en el proximo capitulo.
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CAPITULO 3. EL CPBM APLICADO A UN PROCESO DE PH

En este capitulo se muestran los resultados de la aplicacion del algoritmo explicado en el
capitulo anterior en el cual se combina la técnica de control predictivo con los modelos
difusos. El proceso tomado como ejemplo de aplicacion es un proceso de neutralizacion del
pH en un tanque de agitacion continua (CSTR - Continuos Stirred Tank Reactor), el cual se
explica en la seccion 3.1.

Para llevar a cabo el procedimiento planteado anteriormente en esta tesis, en la seccion 3.2
se mostrara el modelo difuso del sistema que sera utilizado dentro de la estrategia que
desarrollamos en 2.3.2, y cuyos resultados se exponen en la seccion 3.4 cuando se lleva a
cabo el control del CSTR. Ademas, en la seccion 3.3 se analiza una solucion convencional

que se usa con el objetivo de comparar su respuesta con la de la estrategia implementada.

3.1 Ejemplo de la Aplicacion
El control del pH en un CSTR (Continuos Stirred Tank Reactor) es tomado como caso de

estudio no lineal «real» para la aplicacion del algoritmo propuesto, el cual presenta

complejidades debido a las grandes variaciones de la dinamica de este proceso.

3.1.1 El problema de control

El control del pH en un CSTR es un problema bien conocido (McAvoy y otros, 1972;
Waller y Toivonen, 2002). En la Figura 3.1 se muestra esquematicamente el proceso aqui
utilizado. EI CSTR tiene dos flujos de entradas, uno contiene hidréxido de sodio (NaOH) y

otro acido acético(HAC). El modelo dindmico del pH en el tanque se obtiene usando la

aproximacion presentada por McAvoy y otros (1972).
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FNaOH FHAC
pH
S Fraon + Fuac
—

Figura.3.1 Esquema del proceso.

Escribiendo el balance de materiales en [N, ] y acetato total [HAC + AC™] y asumiendo

que las relaciones de equilibrio acido-base y la electroneutralidad se cumplen en el mismo,

tenemos que:
Balance total de acetato:

y dIHAC + Ac”]

Fuac[HAC,. — (Fac — Fnaon)[HAC + Ac™ ] = i

Balance del i6n sodio:

d[Na*
FNaon[NaOH]pe — (Fpac +Fnaon)[Na' ] = V%
Equilibrio de HAC:
[Ac J[H'] _
[HAC]
Equilibrio del agua:

[HT]J[OH ]=Kw
Electroneutralidad:

[Na"]+[H"]=[OH ]+[Ac™]

3.1)

(3.2)

(3.3)

34

(3.5)

Las ecuaciones 3.1 a la 3.5 constituyen un conjunto de ecuaciones independientes que

describe completamente el comportamiento dindmico del CSTR.

El pH puede ser calculado a partir de estas ecuaciones de la siguiente manera:

[H*]? +[H 1> (Ka+[Na™])+[H"]([Na® JKa —[HAC + Ac” JKa —Kw)— KwKa =0 (3.6)

pH = —Ig[H"]

(3.7)
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Los parametros usados en la simulacion son los mismos que en Bhat y McAvoy (1990) y se
muestran en la siguiente tabla.

Tabla 1. Parametros usados en la simulacion

Parametros Descripcion Valores Nominales
\Y Volumen del tanque 1000 1

Faac Flujo de 4cido acético 81 1/min.

FNaon Rango estable del flujo de NaOH 515 I/min.
[NaOH],, Concentracion de NaOH en la entrada 0.05 mol/l

[HAC]pe Concentracion de HAC en la entrada 0.32 mol/l

[Nat] Concentracion inicial de Na en el CSTR 0.0432 mol/l

[HAC + Ac™ ] Concentracion inicial de acetato en el CSTR  0.0432 mol/l

Ka Constante de equilibrio del acido 1.75-107

Kw Constante de equilibrio del agua 107

3.2 Modelo difuso del proceso

El proceso de pH utilizado puede ser correctamente identificado como un sistema de primer
orden (Abonyi y otros, 2001), por lo que la estructura seleccionada para las reglas es:
Ri: If pH(k —1) is A;; and Fyog(k—1) 1s Ajp
Then (3.8)
pH; (k) = aj;pH(k —1) +aj, FNaon (k —1) + b;

La base de datos de entrenamiento se obtiene mediante una senal de entrada Fy,op

uniformemente distribuida en el rango de 515-525 1/min. y un periodo de muestreo At = 0.2
min, de acuerdo a Abonyi y otros (2001). El modelo se obtiene utilizando el método
propuesto por Martinez y Herrera (2003).

El modelo obtenido fue validado con un conjunto de datos distinto al de entrenamiento, los
resultados se muestran en Figura 3.2. En la Figura 3.3 se observan las curvas de tiritacion

‘real’ y la del modelo.
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Figura.3.2 Respuesta del modelo difuso ante datos de validacion (en linea continua y
azul el proceso, en linea discontinua y verde el modelo)

1]

10.5]

10[

9.51

7 1 1 1 1 1 1 1 1
515 516 517 518 519 520 521 522 523 524

Figura.3.3 Respuesta en estado estable (curva de tiritacion). En linea continua y azul
el proceso y en linea discontinua y verde el modelo.

Ademas de la exactitud de aproximacion, el modelo difuso TS proporciona informacion de
la dindmica no lineal del sistema como un conjunto de modelos lineales validos localmente.
La region de validez de estos modelos esta definida por las funciones de pertenencia del
antecedente. Por ejemplo, podria observarse la variacion de los parametros de los modelos

locales (en este caso, ganancia y constante de tiempo) convirtiendo los modelos de los
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consecuentes en modelos continuos (Babuska, 1998). Para el ejemplo que se analiza, los
resultados de ganancias K y constantes de tiempo 1 para los tres primeros modelos de los
consecuentes son:

K ={0.1590,0.0677, 0.1064}

3.9
©=10.2933,1.4521,0.1102} (3-9)

De las respuestas al paso estos tres modelos individuales que se muestran en la Figura 3.4,

se puede tener una idea del comportamiento del modelo en cada region en particular.

Respuesta al paso

0.16 ‘
014 Modelo 1 |

012+ 7
0.1 Modelo 3 7
0.08 7} 7
0.06 _— ]
0.04
0.02 )
N | - - -

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tiempo (min)

/‘K//i’odelo 2

Figura.3.4 Respuesta al paso de los tres primeros modelos de consecuente.

3.3 Control convencional

Para comparar el desempefio del algoritmo de control utilizado se utiliza el criterio Error

Integral Absoluto (IAE - Integral Absolute Error), el cual esta dado por:
Nt

IAE = ) |e(k)| (3.10)
k=1

donde e(k) = ysp(k)-y(k) es el error en el tiempo de muestreo k, Nt =t /At es el

numero de iteraciones y At = 0.2 min. es el periodo de muestreo.

Entre las posibles soluciones convencionales que servirian para la comparacion con el
algoritmo de control propuesto, se selecciona un controlador PI discreto formulado por
Astrom y Wittenmark (1990):

u(k) =u(k-1)+qp-ek)+qyek-1) (3.11)
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do =K(1+%} q = -K (312)

1
Los valores de los parametros del PI fueron determinados mediante optimizacién por
Abonyi y otros (2001) bajo condiciones libres de ruidos. Estos autores obtuvieron los
siguiente ajustes:

K=3.715 T; =0.7193 (3.13)

3.4 Controlador CPBM difuso

El modelo difuso obtenido se utiliza en la arquitectura de control explicada en la seccion
2.3. Inicialmente, se analiza el efecto que sobre el comportamiento del controlador
propuesto tienen los valores de los parametros de sintonia: horizonte de prediccion (Hp);
horizonte de control (Hc) y el peso (p).

En la tabla 3.1 se observan los valores del indice de comportamiento IAE (Integral
Absolute Error) para distintos valores de Hp, Hc y p en condiciones libres de ruidos y con
un cambio en el valor deseado del pH de 8 a 8.5. Bajo estas mismas condiciones, el

controlador PI presenta un indice IAE =1.2729.

Tabla 3.1. Efecto de los valores de los parametros de sintonia (Hp, Hc y p) en el
comportamiento del controlador propuesto.

Hc 1 3 5

p |005) 01 | 05 1 1005| 0.1 | 0.5 1]1005] 01| 0S5 1

Hp
2 [202]305]403]|4.17
3 |1.49]0.98|3.06]3.63]|119]0.98|3.07 | 3.63

5 [261]156]|1.45]| 199 |13.4]|4.02]1.45] 2.06 | 14.8 | 5.83| 1.44 | 2.06

10 |31.11299|16.7]226 184|162 252|207 151 [11.4]1.97|2.03

Se puede observar que las mejores prestaciones con un ajuste mas sencillo se alcanzan con
un horizonte de prediccion de tres pasos, un horizonte de control de uno y con un peso de

0.1. En la Figura 3.5 se muestra la respuesta para esta sintonia.
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8.6

8.4+

8.2

519

518.5+

518
0

Salida (azul) y Valor deseado (verde)

1

2

3

Tiempo

Variables Manipuladas

Tiempo

Figura 3.5 Respuesta para un valor deseado del pH de 8.5 con Hp =3, Hc=1, p=0.1.

En la tabla 3.2 se tabulan los valores del indice IAE para distintos valores de Hp, Hc y p

donde un ruido fue afiadido a la salida del sistema. Se mantiene un cambio en el valor

deseado del pH de 8 a 8.5. Bajo estas mismas condiciones, el controlador PI presenta un

indice IAE = 13.3858.

Tabla 3.2. Efecto de los valores de los parametros de sintonia (Hp, Hc y p) sobre el
comportamiento del controlador propuesto ante un 5% de error

Hc 1 3

p 1005] 0.1 0.5 1 1005 0.1 0.5 1] 005 1] 01] 05 1
Hp

2 538|537 14.08] 4.51

3 8.62 | 4.27]3.73 ]| 4.08 | 6.62] 4.61 | 3.18 | 3.70

5 2391 15.1 1428 3.79 | 16.8| 10.1 | 549 | 3.15| 15.1 |9.30| 3.89 | 3.70
10 | 31.1 | 30511471 7.19 | 192|176 | 752 | 6.64 | 154 |154] 7.39 |5.16
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Se aprecia que el mejor desempeio se alcanza para valores mayores de los horizontes. En
este caso se alcanzan mejores prestaciones con un horizonte de prediccion de cinco pasos,
un horizonte de control de tres y con un peso de uno.

En resumen, con el controlador predictivo difuso implementado se obtienen resultados
satisfactorios, fundamentalmente en el caso de la presencia de ruidos donde la diferencia
entre los comportamientos es mas marcada.

A continuacion, en la Figura 3.6 se muestran los resultados del controlador predictivo

difuso con la sintonia seleccionada (Hp=3, Hc=1, p=0.1) comparados con el PI éptimo.

Salidas
8.5
8 -
IAE_CPBMD = 1.2376
7.5 IAE_PI =1.3942 7
7O 1 2 3 4 5
Tiempo
(a)
Salidas
9 ;
8.5 A\ -
IAE_CPBMD = 0.9810
IAE_PI=1.2729
8 1 1 | L
0 1 2 3 4 5
Tiempo

(b)
Figura 3.6 Respuesta ante distintos valores deseados del controlador predictivo difuso
propuesto con Hp=3, Hc=1, p=0.1 (en azul) y del PI 6ptimo (en rojo)

3.5 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se plantearon
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CONCLUSIONES

En el desarrollo del presente trabajo se ha mostrado la factibilidad de aplicar una estrategia de

control predictivo basada en modelos difusos en el control de un proceso no lineal. La capacidad

de aproximacion y la simplicidad de estos modelos, unido al buen funcionamiento del control

predictivo motivaron el disefio de esta estrategia. El esquema de control propuesto fue aplicado

satisfactoriamente, a nivel de simulacidon, en un proceso de naturaleza no lineal: el proceso de

neutralizacion del pH que ocurre en un tanque de agitacion continua (CSTR - Continuos Stirred

Tank Reactor)..

Haciendo un analisis del trabajo realizado, se arriba a las siguientes conclusiones:

El control predictivo no lineal basado en modelos difusos es, en los ultimos afios, un area
de estudio muy atractiva y activa. Es de suponer que en el futuro se logren nuevos
desarrollos tedricos que permitan esquemas de control con mejores especificaciones de
estabilidad y desempefio, asi como de métodos de sintonia mdas sencillos para los
controladores.

Se comprueba que es factible utilizar un modelo difuso dindmico TS en la identificacion
de un proceso de pH. Este modelo presenta una estructura matematica simple, lo cual
facilita el analisis y desarrollo del sistema de control propuesto para el proceso en
cuestion

El modelo difuso obtenido pueden utilizarse no solo como predictor dentro de la
estrategia de control predictivo (u otra técnica de control basada en modelos), sino que
proporciona informacion del proceso.

La técnica de modelacion difusa es una alternativa eficiente para el problema del control
predictivo no lineal. Especificamente en la estrategia propuesta, la eficiencia estd dada
por la utilizacidon de los modelos lineales locales obtenidos del modelo difuso no lineal

del sistema dentro de la formulacion del algoritmo, el cual es bastante simple desde el
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punto de vista del esfuerzo computacional y de la implementacion. Esto conlleva a que la
sencillez sea comparable con el control predictivo basado en modelos lineales pues
perrmite usar un algoritmo de optimizacion lineal.

El esquema de control predictivo basado en modelo difuso implementado tiene un
comportamiento positivo en cuanto al seguimiento de las referencias establecidas al
compararlo con el comportamiento del mismo sistema ante un controlador convencional.

Los resultados obtenidos son comparables a otros trabajos similares.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que en préximos trabajos encaminados a lograr una mayor profundizacién
en el tema tratado en la presente tesis, se estudie lo referente a la capacidad de
manipulacion de las restricciones de estos algoritmos porque es un requisito importante a
tener en cuenta a la hora de ir a la practica. Ademds, queda pendiente aplicar estos
algoritmos a casos reales, ya sean a nivel de laboratorio o en empresas de la produccion, lo

cual validaria y enriqueceria este trabajo.
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