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RESUMEN

La presencia de tanques hidraulicos en actividades industriales es recurrente debido a la gran
cantidad de industrias que utilizan fluidos en sus procesos de produccion. Para el correcto
funcionamiento de estos procesos, es necesario contar con un adecuado control del nivel para
que se logre aprovechar al maximo los recursos hidraulicos. En este trabajo se desarrolla un
sistema de control de nivel multivariable aplicado a una planta de dos tanques acoplados, el
cual es un proceso frecuente en la industria, asimismo, para este fin, se utilizé una estrategia

del control predictivo basado en modelo, denominada control predictivo por matriz dinamica.

Esta investigacion comienza revisando el estado del arte de las técnicas de control que se han
diseniado para estos procesos basadas en teorias de control clasico, control moderno y control
avanzado, entre estos ultimos los controladores predictivos. Luego se presenta la base tedrica
del control predictivo por matriz dindmica. De igual manera, se describe el modelo matematico
lineal de la planta piloto de dos tanques acoplados del Laboratorio de Control Avanzado de la

PUCEP el cual servira como modelo de referencia para el disefio.

Posteriormente, se procede a disefiar el controlador requerido para esta aplicacion. En el
proceso de sintonizacion de los pardmetros del mismo se aplicaron dos métodos recopilados de
la literatura: el clasico de Shridar y Cooper y otro basado en el algoritmo de optimizacion PSO.
Las respectivas simulaciones estan orientadas a comparar el desempefio del controlador

sintonizado con cada uno de estos métodos a fin de identificar las ventajas que ofrece cada uno.

Finalmente, se desarrolla una propuesta de implementacion del controlador disefiado con el
propdsito de mostrar una forma posible de implementar el disefio obtenido en un entorno

industrial.
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Introduccion

En la actualidad, existe una amplia variedad de plantas industriales en las cuales se utilizan
sistemas de tanques hidraulicos interconectados que permiten el almacenamiento, mezcla y
tratamiento de distintos tipos de liquidos. Ejemplos de estas industrias son la farmacéutica,
petroquimica, minera, alimentaria, etc. En estos sistemas surge la necesidad de controlar el
nivel liquido en cada tanque, asi como el flujo que circula entre estos, por lo que estas tareas
deben realizarse de manera Optima para aprovechar la mayor cantidad de recursos [13]. La
planta de tanques acoplados propuesta por Johansson en 1998 permite estudiar en laboratorio
este tipo de procesos hidraulicos con simplicidad, asi como las caracteristicas y los

comportamientos de los procesos reales.

De igual manera, es importante mencionar que realizar el control de estos sistemas de tanques
no es sencillo de lograr debido a las interacciones entre sus variables y las dindmicas no lineales
propias de estos [3], [4]. Por ello, resulta relevante desarrollar controladores avanzados con un

alto rendimiento y efectividad para estos sistemas.

Una técnica de control avanzado que ha adquirido gran aceptacién tanto en el mundo
académico como en la industria es la del control predictivo basado en modelo (MPC). El MPC
presenta grandes ventajas para el control de sistemas multivariables y no lineales ya que realiza
predicciones sobre las posibles futuras salidas y optimiza las acciones de control que ingresan
a los procesos [10]. Esta técnica de control permite superar las desventajas que tienen los

controladores descentralizados cldsicos cuando se aplican a sistemas multivariables.

En el presente trabajo, se propone un sistema de control predictivo basado en control por matriz
dinamica (DMC) para una planta de dos tanques acoplados instalada en el Laboratorio de

Control Avanzado de la PUCP.



En el primer capitulo de este trabajo, se realiza una revision del estado del arte de los
controladores que han sido disenados para esta planta utilizando diferentes técnicas y enfoques

del control automatico.

El marco tedrico necesario para realizar el disefio del controlador DMC se expone en el
segundo capitulo. De igual manera, se describe el modelo matematico de la planta y el

procedimiento para linealizarlo alrededor de un punto de operacion.

El tercer capitulo comprende tanto el disefio del controlador propuesto, asi como la
sintonizacion de sus parametros a partir de aplicar dos métodos de sintonizacion existentes:

uno clésico desarrollado por Shridar y Cooper [20], y otro basado en el algoritmo PSO [22].

El andlisis de los resultados de las simulaciones realizadas para comparar el desempefio del
controlador sintonizado con cada uno de los métodos mencionados se lleva a cabo en el cuarto
capitulo. Finalmente, este capitulo culmina con la propuesta de implementacion desarrollada

para el sistema de control disefiado en un entorno industrial.



1. Estudio del Control de Nivel en procesos TITO

1.1. Problematica

En la actualidad, existen diferentes aplicaciones en la industria en las cuales el control de nivel
es parte importante para el buen funcionamiento de sus procesos. Tal es el caso donde se
utilizan tanques dentro de procesos de produccion para el almacenamiento, tratamiento o
mezcla de distintos liquidos. Ejemplo de ello son las industrias farmacéuticas, plantas
petroquimicas, industrias de produccion de bebidas y centrales nucleares [1]. Aquellos
procesos de produccion requieren con frecuencia el bombeo de liquido para llenar un tanque,
el mantenimiento del nivel del mismo en determinada magnitud o la regulacion del flujo en el
traspase hacia otros tanques interconectados; por lo que, el control automatico del nivel de
liquidos en los tanques resulta ser una actividad primordial y permanente en la industria [1],
[2].

Los sistemas de tanques interconectados pertenecen a la categoria de sistemas de multiples
entradas y salidas, también conocidos como MIMO por sus siglas en inglés. Esta clase de
sistemas abundan en la industria y, en ocasiones, son a la vez de naturaleza no lineal [3].
Encontrar el control adecuado para ellos es un desafio ya que existe una alta interaccion o
acoplamiento entre sus variables de entrada y salida, presentan pardmetros variantes en el

tiempo, y poseen restricciones sobre las variables que se pueden manipular [3], [4] .
1.2. Descripcion de procesos TITO
1.2.1. Procesos Multivariables — Procesos TITO

Un proceso multivariable es aquel que esta conformado por més de una variable de entrada y
de salida. Se caracterizan porque la manipulacion de una sola variable de entrada puede afectar

las respuestas de distintas salidas a la vez. En particular, los procesos multivariables con solo



dos variables de entrada y dos de salida se conocen como procesos TITO, por sus siglas en
inglés.

Seguidamente se describen las caracteristicas y el funcionamiento del sistema hidraulico que
es objeto de estudio en este trabajo. Luego, se presentaran algunas de las estrategias de control

de nivel para este tipo de sistemas multivariable TITO.

1.2.2. Proceso de tanques acoplados — Estructura TITO

En el afio 1998, Johansson presentd por primera vez un novedoso proceso de laboratorio
denominado como el sistema de tanque cuadruple, abreviado como QTS debido a sus siglas en
inglés. El proceso consiste de cuatro tanques de agua interconectados y dos bombas centrifugas,
donde las entradas del sistema son los voltajes para ambas bombas mientras que las salidas son
los niveles de liquido en los tanques, ver Fig. 1.1. En [5] se menciona que aunque el proceso
es de sencilla implementacion, aun asi ilustra una gran variedad de fendmenos presentes en los
sistemas multivariables. Esta caracteristica ha hecho que el QTS se convierta en un punto de

referencia, ampliamente aceptado y se utilice para probar técnicas de control multivariable.

Figura 1.1. Diagrama esquematico del sistema de tanque cuadruple (QTS) [6].

Como consecuencia, varios investigadores han trabajado no solo con el proceso original sino

también con distintas variaciones del mismo. Existen hasta 6 modificaciones utiles del QTS



para realizar pruebas de laboratorio [6]. En la presente tesis se trabajard con una de estas
modificaciones, denominada sistema de tanques acoplados (CTS, en inglés), la cual consiste
de solo dos tanques interconectados entre si a través de una valvula, dos bombas para el llenado
de cada tanque y un reservorio desde el cual se bombea el liquido. En la Fig. 1.2 se ilustra el

diagrama esquematico de este sistema.

Figura 1.2. Diagrama esquematico del sistema de tanques acoplados (CTS) [6].

En este sistema CTS existe interrelacion entre las variables de entrada y de salida de cada
tanque. Ello implica que el nivel de liquido en cierto tanque no solo depende del flujo del
liquido que ingresa al mismo desde el reservorio sino también del efecto que produce el otro
tanque sobre este a través de la valvula de interconexion. Esta interdependencia se ilustra con

el diagrama de bloques del CTS presentado en la Fig. 1.3.



Figura 1.3. Diagrama de bloques del CTS (adaptado) [3].

La planta piloto sobre la cual se realizara el disefio del sistema de control de nivel que esta tesis
propone se encuentra en el Laboratorio de Control Avanzado de la Pontificia Universidad
Catolica del Per. Como se muestra en la Fig. 1.4, esta planta es un sistema de cuatro tanques
acoplados que permite seis posibles configuraciones, dentro de las cuales se encuentra el
proceso de tanques acoplados objeto de estudio. Los principales componentes de esta planta
son los tanques superiores, el reservorio de alimentacion, las bombas centrifugas, las valvulas

de control, los sensores de caudal y de presion, los variadores de velocidad y las tuberias.

Figura 1.4. Planta piloto de cuatro tanques acoplados.



1.3. Control de nivel en el proceso de tanques acoplados TITO

En la seccion anterior se menciond que este proceso de tanques acoplados se ha utilizado
recurrentemente para probar diferentes técnicas de control de procesos multivariables.
Entonces, resulta necesario investigar acerca de estas técnicas para conocer la manera en que

otros autores han abordado el control de esta planta y las conclusiones a las cuales llegaron.

Desde el enfoque del control clasico, se han propuesto distintos esquemas de control basados
en controladores de tipo proporcional integrativo y derivativo (PID) y sus variantes. En estos
esquemas se disefia un controlador por cada lazo de control de la planta TITO, los cuales son
dos, y se busca que cada uno de ellos regule el comportamiento de solo una variable de salida.
De esta manera, el control se vuelve descentralizado, es decir, la planta TITO pasa a ser tratada
como dos procesos SISO independientes el uno del otro. Para lograr lo tltimo es necesario que
se incluya una etapa de desacoplamiento entre los controladores y la planta, ver Fig. 1.5.
Existen multiples técnicas que trabajan con esta metodologia entre las cuales se puede
mencionar al control PID con sintonizacion secuencial [7], control PI de dos grados de libertad

[3] o control por desacoplamiento invertido [8].

Figura 1.5. Esquema de control descentralizado con desacoplamiento.

Por otro lado, desde el enfoque de la teoria de control avanzado, también se han propuesto
soluciones para el control de este proceso. Una de estas se basa en el control adaptativo por

modelo de referencia (MRAC), en el cual se disena un controlador PI en conjunto con un



bloque de ajuste que permite variar los parametros del anterior gracias a la inclusion del modelo
de la planta en el controlador [9]. Otra de ellas utiliza el control de modelo interno (IMC) para
disefiar un controlador PI utilizando la inversa de la funcién de transferencia del modelo
matematico de la planta [2]. Estos dos casos también aplican un control descentralizado como
en los anteriores, pero se distinguen principalmente porque sus controladores ahora incluyen

cierto modelo de la planta.

Otra técnica de control avanzado que comparte la tltima caracteristica mencionada es el control
predictivo basado en modelo de referencia (MPC). El MPC esta orientado a realizar un control
centralizado de la planta CTS, ello quiere decir que se cuenta con un solo controlador para todo
el proceso y ya no dos como en los ejemplos anteriores. Esta técnica no define una estrategia
en particular, sino que agrupa a diferentes algoritmos de control que comparten tres elementos
basicos: un modelo de prediccion de la planta, un bloque de optimizacion para las acciones de
control y un horizonte de prediccion. Estos controladores utilizan el modelo para predecir las
respuestas de la planta ante determinados esfuerzos de control y asi optimizarlos para lograr el

mejor desempefio en la planta real [10].

Dentro de los trabajos que han aplicado el control predictivo en la planta de tanques acoplados
se pueden mencionar tanto el de Usman y Bilal [11], el cual emplea la estrategia de control
predictivo generalizado (GPC) y polinomios de Laguerre, como el de Awais et al. [12], en
donde se emplea el MPC en tiempo discreto basado en la formulacion de espacio de estados.
En estos dos ejemplos se requiere un modelo lineal del proceso. Sin embargo, el MPC también
puede basarse en un modelo no lineal tal como lo muestra la investigacion de Owa et al. que
emplea redes neuronales artificiales para el modelamiento del CTS y algoritmos genéticos para

el bloque de optimizacion [13].



1.4. Justificacion

Los controladores PID son ampliamente utilizados para el control de diferentes plantas
industriales gracias a su implementacion sencilla y su notable efectividad en una gran variedad
de procesos [7]. Alrededor del 90% de lazos de control en la industria incluye controladores
PID [7]. Este controlador ha demostrado ser altamente efectivo al trabajar con sistemas SISO
ya que pertenece al enfoque del control clasico, que esta principalmente orientado a este tipo
de sistemas.

Sin embargo, los procesos industriales con tanques acoplados son identificados como MIMO,
por lo que se han tenido que desarrollar estrategias de control que permitan aplicar los
controladores PID a estos procesos. Como ya se menciono, la idea fundamental en estas
estrategias es lograr un control descentralizado de la planta a partir de descomponer el sistema
MIMO en varios subcomponentes SISO. De esta forma, se reduce la interaccion que existe
entre variables de distintos lazos y asi permitir la aplicacion del PID en cada uno de ellos.

La principal desventaja con el control descentralizado es que las etapas de desacoplamiento
que utiliza no logran suprimir por completo la interaccion entre las variables de los tanques [2],
lo cual le resta efectividad al sistema de control de nivel y esto implica un desaprovechamiento
econdmico para las industrias [13]. En consecuencia, debido a la ventaja que presenta el MPC
al no tener que desacoplar a los procesos MIMO, este ha encontrado muchas aplicaciones
exitosas en la industria quimica, alimenticia y petroquimica [11]. Entonces, el MPC resulta ser
una alternativa atractiva con la cual se puede realizar un control de nivel centralizado para
procesos de tanques interconectados e inclusive permite considerar explicitamente
restricciones en las variables del proceso. Aparte de ello, los controladores de tipo MPC pueden
trabajar con dinamicas tanto lineales como no lineales para modelar el proceso [13].

Por lo tanto, en la presente tesis se plantea el disefio de un controlador de nivel utilizando

estrategias del MPC para una planta de dos tanques hidraulicos interconectados de 2 entradas
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y 2 salidas (TITO). El desarrollo de este controlador brindara una nueva solucién para el control
de este tipo de procesos industriales. Dado que la planta piloto con la que se trabajaré refleja
de manera satisfactoria el comportamiento no lineal, las restricciones y las perturbaciones de

una planta real, el diseflo a desarrollar serd valido para su uso en la industria.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Disefar y proponer la implementacion del sistema de control de nivel de un proceso hidraulico

de 2 tanques acoplados usando control predictivo basado en modelo (MPC).

1.5.2. Objetivos especificos

e FEleccion de la estrategia de control predictivo para el disefio del controlador.

e Modelamiento de la planta de dos tanques interconectados acorde a la estrategia de
control predictivo elegida.

e Disefio del controlador predictivo basado en modelo para la planta piloto y su
simulacion empleando dos métodos de sintonizacion.

e Propuesta de implementacion del controlador MPC.



11

2. Control predictivo de un proceso de tanques
acoplados TITO

2.1. Introduccion

El control predictivo basado en modelo (MPC) es una técnica de control avanzado que se
caracteriza por su capacidad de manipular procesos multivariables de manera sencilla, incluso
ante la presencia de restricciones o comportamientos no lineales [ 14]. Debido a ello, su uso en
la industria ha adquirido popularidad en las ultimas décadas, encontrando aplicaciones en
procesos industriales, por ejemplo, en el control de motores [15], en procesos de centrales

térmicas [16], control de reactores [10], etc.

El término MPC no se refiere a una técnica de control en particular, sino que en realidad agrupa
a diferentes estrategias que hacen uso de un modelo del proceso y de una funcion costo para
calcular las leyes de control requeridas. Toda esta familia de estrategias comparte las siguientes
caracteristicas: emplean un modelo de la planta para pronosticar las salidas de la misma,
obtienen las acciones de control a partir de minimizar una funcidn costo de los errores futuros

y siguen un principio de retroceso de horizonte.

Entre estas estrategias de control predictivo se encuentran el control predictivo generalizado
(GPC) y el control por matriz dindmica (DMC). La principal diferencia entre estas radica en el
tipo de modelo del proceso que emplean pues la primera utiliza un modelo CARIMA, mientras
que la segunda, un modelo por respuesta al escalon. A comparacion del GPC, un controlador
DMC tiene una implementacién mas sencilla [17] y ello se debe a que no necesita resolver de
manera recursiva una ecuacion diofantica para calcular las predicciones, lo cual genera una
mayor carga computacional para el controlador [18]. Debido a ello, se eligio la estrategia de

DMC para realizar la propuesta de solucion de este trabajo.
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En el presente capitulo se desarrolla el marco tedrico necesario para la aplicacion de esta

estrategia, asi como, el modelamiento de la planta piloto de dos tanques acoplados.
2.2. Control predictivo por matriz dinamica (DMC)
2.2.1. Introduccion

En esta seccion se realiza un resumen de la fundamentacion tedrica del control DMC para
procesos MIMO. Con este objetivo, se toma como base los estudios realizados en [14], [19].
En primer lugar, se describe el planteamiento del control DMC para procesos SISO ya que el
entendimiento de sus fundamentos es mas sencillo en estos procesos. Posteriormente, se

extiende el método para plantas multivariables.
2.2.2. Modelo de prediccion

En esta estrategia de control se utiliza un modelo de prediccion basado en la respuesta al
escalon de la planta y las perturbaciones son consideradas constantes en todo el horizonte de

prediccion.

Como se emplea un modelo de respuesta al escalon, la salida de la planta queda descrita por la

siguiente expresion:

y(t) = X2, gibu(t — 1) 2.1)
Donde,
g;: valores de salida muestreados;
u(t): escaldn unitario;

Au(t) = u(t) — u(t—1)
Luego, se puede pronosticar el valor de la salida para un instante futuro k a partir del instante

actual de la siguiente forma:
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y(t + k|t) = X2, gidu(t + k — i) + At + k|t) (2.2)
P +k|t) =3 gidu(t +k — i) + X2 g gibhu(t + k — i) + At + k|t) (2.3)

donde las perturbaciones en la prediccion estan representadas por el elemento A(t + k|t) y se
consideran constantes a lo largo del horizonte de prediccion, es decir,

it + klt) = At]t) = ym () — P(¢[L) (2.4)
siendo y,,(t) la salida medida de la planta real. Por consiguiente, considerando esta ultima

expresion, (2.3) puede ser reescrita de la forma:

Pt +klt) = Ty gidult + k — ) + X2 p1 gibu(t + k — D) + yn () — X2 gibu(t — 1)

(2.5)
P+ k) =3, gidu(t+k—i)+ f(t+k) (2.6)

En (2.6) aparece un nuevo término f(t + k) el cual representa la respuesta libre del sistema,
respuesta que no depende de las futuras acciones de control y que se obtiene al realizar un

cambio de variable en el segundo elemento de (2.5). Entonces, se cumple que

fE+k|t) =y () + Xi21(Gr+i — g)Au(t — i) (2.7)

y en el caso de que se trate de un sistema asintéticamente estable, los coeficientes g; tienden

a mantener un valor constante después de N periodos de muestreo. En ese caso, se considera
Jre+vi — 91 =0, I >N (2.8)

y, por ende, la respuesta libre del sistema quedara descrita por (2.9). Cabe mencionar que

cuando el sistema no es asintdticamente estable, no es posible calcular f(t + k).

N
F(E+KIO = Yn(©) + ) (Gesi — gbUCE — D)
i=1

(2.9)
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Con lo anterior, es posible calcular las predicciones de la salida sobre un horizonte de
prediccion p, considerando m acciones de control (horizonte de control). Cada prediccion

tendra la forma:

Y+ 1[t) = g Au(t) + f(t+ 1)
y(t + 2|t) = g,Au(t) + g;Au(t+ 1) + f(t + 2)

P(E+PIE) = Ty e bt +p — D) + (e +) (2.10)

La expresion anterior puede representarse de manera mas sencilla de forma matricial al definir
una matriz G, de dimensiones p x m, conocida como la matriz dindmica del sistema. Esta matriz
contiene a todos los coeficientes provenientes del modelo de respuesta al escalon de la planta.

Se tiene entonces las siguientes matrices:

g1 0 o 0
9> g1 . 0

C=gm Gma .. @ 1D
LIy  YGp-1 " YGp-m+1d

~ T
Y= [yt + 10, o, 1 (€ + DL, oo, Yiy (€ + 1UE), o, Yy (E + Py [t)] (2.12)

u = [Auy (), ..., Aug (E+my — 1), e, Aty (£), ooy Aty (8 + mypy, — DT (2.13)

F=AE+1E), o, it + DL, o, fay (E+ 110, o, foy (E+ Py [O)] (2.14)

Por lo tanto, las predicciones de la salida del sistema se pueden representar de manera
simplificada mediante (2.15). Esta serd la expresion que se utilizara para calcular las acciones

de control futuras necesarias para obtener la respuesta deseada del sistema.

y=Gu + f (2.15)
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2.2.3. Funcion costo y algoritmo de control

El objetivo principal del controlador DMC es lograr que la salida del sistema tenga una
respuesta lo mas cercana posible a la sefal de referencia. Es por ello que las acciones de control
se calculan de manera que se minimicen los errores futuros que se encuentran dentro de una
funcion costo cuadratica J, que puede incluir los esfuerzos de control. Esta funcién queda

definida de la siguiente forma:
J =X+ 10 —wit + NI + T, Aldu(t +j — D]? (2.16)

donde w(t+j) representa la referencia para un instante j posterior. En este caso, la funcioén costo
tiene como parametros a el horizonte de prediccion p, el horizonte de control m y al factor A,
el cual pondera la importancia de los esfuerzos de control cuando se minimiza J. Asi, cuando
A=0 significa que el objetivo primordial es lograr minimizar los errores futuros sin prestar

atencion a cuanto puedan variar las acciones de control.

La funcioén costo J puede ser representada en forma matricial considerando las matrices u, ¥,

yw = [w(t+ Dw(t+2).. w(t+p)]", con lo cual se obtienen las siguientes expresiones:
J=0-wI@-w)+ 1u"u (2.17)
J=Gu+f-—wI(Gu+f—-—w)+ Au'u (2.18)

Luego, en el caso de que no se consideren restricciones, se puede calcular las acciones de
s : ., d .
control 6ptimas al hallar la derivada de la funcién costo J respecto de u ( a_i ) e igualarla a cero.

El resultado de ese procedimiento es el siguiente:
U= (G"6 — Alpem) *GT(W—f) (2.19)

Es importante recalcar que solo la primera fila del vector u (Au(t)) es aplicada a la planta real

ya que las salidas reales siempre van a diferir de las predicciones debido a las perturbaciones.
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2.2.4. DMC en sistemas multivariables

Una de las razones por las cuales la estrategia DMC es exitosa en la industria se debe a su
habilidad de lidiar con procesos multivariables. El modelo de respuesta al escalon del sistema
puede trasladarse de manera sencilla a plantas MIMO. Para ello, si se tiene una planta con n,,
entradas, cada una de sus salidas y; reflejara el efecto de todas las entradas de la siguiente

manera:
— Ny Ny _kj k :

Yj(t) = Zk=1 i=19i Au*(t — i) (2.20)

en donde gfj es la respuesta de la salida j debido a la aplicacidon de un escalon en la entrada £.

Se mantienen las mismas ecuaciones bésicas de la formulacion del DMC para sistemas SISO,
con excepcion de los vectores y matrices que ahora serdn de mayor dimensién y con una
definicion diferente. Gracias a la linealidad del modelo, las predicciones de cada salida pueden

superponerse y dan origen a un nuevo vector de predicciones:

~ T
Y= [yt + 1), o, 1 (€ + DL, oo, Yuy (€ + 11E), e, vy (E+ 0y |E)] 2:21)

De igual forma, se redefinen los vectores de las futuras acciones de control de las n,, entradas

y de la respuesta libre de la planta.

u = [Auy(t), ..., Au (t+my — 1), ..., Ay, (8), oo, Ay (E+ My — D)7 (2.22)

F=[filt+10E), o, fi(t + PLIE), oo, fay (E+ 110, oo, foy (E+ Py |0)] (2.23)

La respuesta libre de cada salida ( fj(t + k)) se calcula en base a los valores pasados de la salida
correspondiente y a todas las acciones de control pasadas. Con los vectores ya definidos, la

ecuacion de prediccion (2.15) se mantiene igual considerando a la matriz G' como:

Gll GlZ o Glnu

621 GZZ o GZn

G= (2.24)

Gny Gnyz o Gnynu
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en donde cada matriz G;; contiene los coeficientes de la respuesta al escalon de la j-¢sima salida

debido a la i-ésima entrada.

Por otro lado, la ley de control para estos casos se obtiene mediante la minimizacion de una
nueva funcidn costo que incluye matrices de ponderacion R y O, de dimensiones ns.p X ns.p 'y
nu.m X nu.m, para los errores futuros y los incrementos de control, respectivamente. La funcién

costo queda representada mediante la siguiente expresion:
J=20_ 119 +j1) —wt + DIk + 27y [1dut +j - DIIG (2.25)

Finalmente, los valores 6ptimos de los incrementos de control futuros se calculan con el mismo
procedimiento que en el caso de una sola variable. Se obtiene la siguiente solucion analitica
cuando no se consideran restricciones:

u = (GTRG — Q)" 'GTR(w - f) (2.26)

Siguiendo el mismo principio que en el caso SISO, solamente los primeros incrementos en las

acciones de control (Au;(t)) seran los que ingresen a la planta real.
2.3. Modelamiento de la planta piloto

Tal y como se describi6 en el capitulo anterior, la configuracion de la planta piloto CTS para
este trabajo consta de dos tanques hidraulicos, interconectados mediante una tuberia y una
valvula de conexion, que son alimentados por bombas centrifugas conectadas a un reservorio
de agua. Cada tanque tiene un orificio de fuga conectado a una valvula para la salida de liquido

hacia el reservorio, ver Fig. 2.1.

Las entradas de este proceso son los voltajes u; y u, de cada una de las bombas centrifugas y

las salidas son los niveles de liquido en cada tanque, h; y h,. El objetivo es controlar estas
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salidas mediante los caudales de entrada (Q;;, Q;2) tomando en consideracion los flujos de

salida de cada tanque (Q,1, Q,2) ¥ el efecto producido por el flujo en la interconexion (Q,).

Figura 2.1. Esquema de la planta piloto.

Para el modelamiento de la planta mencionada se toma como referencia los trabajos [3] y [6].
En primer lugar, siguiendo el principio de Torricelli, los flujos de salida de cada uno de los

tanques y el flujo por la tuberia de interconexion se expresan como:
Qoi = bia;\/2gh; (2.27)

Qx = byaysgn(h, — hz)\/ 2g|hy — hy| (2.28)

donde a;, a, representan la seccion de orificios de salida; b;, by, los pardmetros de apertura de
las valvulas y h;, el nivel de liquido en el tanque correspondiente. El sentido del flujo en la
tuberia de interconexion dependera de la cantidad de liquido en cada tanque ya que este flujo

sera de salida para el tanque con mayor nivel.

Luego, utilizando las dos ecuaciones anteriores, se puede obtener las ecuaciones no lineales de

la planta:
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dhqi(t) _

” %”m(t) — blAal V2ghy(t) — b’f" sgn(hy(t) — hy(£)y/291he (1) — Ry ()] (2.29)

dh k b byay
120 = 5y, (6) — 222 2R, (1) + 222 sgn(hy () — h(0)y2gThi (0) — Ry (O] (2.30)
donde:

A: seccion transversal de los tanques (cm?)

a;: seccion transversal del orificio de salida del tanque i (cm?)
b;: parametro de apertura de las valvulas de salida del tanque 1
b,: parametro de apertura de la valvula de conexion

h;: altura del tanque i (m)
g : aceleracion de la gravedad (sz)

u;: voltaje de entrada a de la bomba (V)

. cm3
k,: ganancia de las bombas (K)

Seguidamente, para poder linealizar el sistema se debe de definir un punto de operacién h{
para cada tanque, alrededor de los cuales la planta tendra un comportamiento lineal. Se define
la variable h, que representa la diferencia entre el nivel real y el punto de operacion elegido.
Entonces, con hy, h, se pueden definir las constantes de tiempo para cada tanque y para la

interconexion, Ty, T, y T,, con los cuales serd posible obtener las ecuaciones lineales del

sistema:
dha(t) _ kp _h@® hy () —h4 (1)
TP = Puy(0) S+ (2.31)
dha(t) _ kp _ha(®)  ha(®)—hy(8)
. a2 Q) T, Tx (2.32)

Consecutivamente, se aplica la transformada de Laplace en las ecuaciones (2.31) y (2.32) con
la finalidad de obtener las funciones de transferencia de la planta. Por lo tanto, en (2.33) se
puede observar el modelo de la planta en el dominio de Laplace de forma matricial.

[hl(s)] B [611(5) Glz(s)] [Ul(s) (2.33)

ho ()l 1Ga1(s)  Ga(s)] LU,(s)
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Los términos G;,(S) y G,,(s) representan las funciones de transferencia de cada una de las
salidas respecto a su entrada correspondiente. La funcién G;,(s) representa el efecto en el
tanque 1 debido a la entrada u, y; de manera similar, la funcion G, (s) relaciona al tanque 2
con la entrada u,. Este conjunto de funciones transferencia conforma una matriz denominada

como la Matriz Transferencia de la planta.

Por ultimo, se muestran los expresiones para cada elemento de la matriz transferencia en

funcién de las constantes de tiempo Ty, T, y Ty:

AL . L,
6o (s) = s+ (%) )
1ls) = TiT, + T, T, + 2T, T. 7 E*1 1
2 1'x 21x 142
52+ TiT, Ty )s+ (T1T2 tTT T TZTx)
ko1
G12(s) = 4 (Tx)
TiTy + ToTy + 214 T. Tl ¥i
2 1°x 2°x 112
s2+ T.T,T, )s+ (T1T2 T Tsz)
k(1
c, ol ] (Tx)
TiT, + T,T, + 2T, T. [y I 1
2 14x 2°x 142
52+ T )s+ (T1T2 o TN Tsz)
ki T +T,
6 (5) = s+ T )
22(8) = Tl [T 50 20T, 1T 1 1
2 14x 2°x 122
52+ T g7 )s+ (T1T2 trmt Tsz)

2.4. Requerimientos para aplicar el DMC al proceso de tanques acoplados TITO

A modo de conclusion de este capitulo, se presenta la propuesta de solucion que se aplicara en
esta tesis, en donde se explica de manera general como aplicar la estrategia DMC en el proceso

TITO estudiado.
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En primer lugar, se calculard la matriz transferencia de la planta TITO en base a los parametros
fisicos de la planta piloto del laboratorio y a determinados puntos de operacion (h{, h9). Con

los valores de esta matriz transferencia sera posible obtener la matriz dindmica del sistema G.

En segundo lugar, se procedera con la sintonizacion de los parametros del controlador, los
cuales son el horizonte de prediccion, el horizonte de control, las matrices de ponderacion R y
Q, y la sefial de referencia para instantes futuros. La Fig. 2.2 presenta el diagrama de bloques
del sistema de control y sus interacciones con la planta. Con todo ello, se podrd definir
funciones en Matlab para el calculo de la ley de control y de las predicciones. Posteriormente,
se realizaran pruebas de simulacion del controlador para analizar el desempefio del mismo ante

variaciones en algunos de sus parametros.

Finalmente, concluido el disefio del controlador, se desarrollard el diagrama de flujo del
algoritmo de control desarrollado y se escribira un programa del mismo para mostrar que el

controlador propuesto puede ser implementado en un controlador industrial.

Figura 2.2. Diagrama de bloques del sistema de control.
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3. Diseno del Controlador DMC para la planta
TITO. Aplicacion de Métodos de Sintonizacion

3.1. Introduccion

En el presente capitulo, se describe la metodologia de disefio empleada para llevar a cabo la
propuesta de solucidon de esta tesis que consiste de un controlador predictivo DMC para el
proceso multivariable de dos tanques acoplados. Los partes fundamentales de este disefio se
centran en el desarrollo de un algoritmo de control que permita implementar el funcionamiento
del controlador, que se detallo en el marco teodrico, y en la sintonizacion de los pardametros del
mismo de manera que se cumplan ciertos requerimientos.

Esos requerimientos de disefio se centran en el desempefio del controlador predictivo. Por lo
tanto, se requiere que este control mejore la respuesta en el tiempo de la planta. De igual
manera, ya que se trata de un control centralizado sin etapas de desacoplamiento, se debe lograr
reducir el efecto de las interacciones entre los dos lazos de control presentes en la planta.

Por otro lado, también es necesario que el controlador pueda responder satisfactoriamente ante
la presencia de perturbaciones en las salidas del proceso y que presente cierto nivel de robustez
ante incertidumbre en los parametros del modelo. Por tltimo, existe un requerimiento adicional
relacionado con lograr una reduccion en el costo computacional del controlador a partir de la
sintonizacion de sus parametros.

En la seccion 3.2, se aborda el procedimiento utilizado para calcular la matriz dinamica de la
planta que servira como modelo de prediccion en el controlador. En la seccion 3.3, se detallan
los pasos del algoritmo de control desarrollado. Finalmente, en la seccion 3.4, se realiza la
sintonizacion del controlador siguiendo dos métodos: uno clasico (Shridhar&Cooper) y otro

basado en el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas (PSO).



23

3.2. Matriz Dinamica de la planta piloto

3.2.1. Calculo de la Matriz Transferencia

Como paso previo al disefio del controlador DMC es necesario contar con el modelo de
respuesta al escalon de la planta TITO, el cual sera el modelo de prediccion utilizado por el
controlador. Este modelo es denominado como la Matriz Dindmica (G) del sistema.

El primer paso para obtener G es calcular las funciones de transferencia de los cuatro
subprocesos que conforman la planta en base a los valores numéricos de los parametros de la
planta piloto (ver Tabla 3.1) y a los puntos de operacion, alrededor de los cuales se linealiza el
modelo de la planta. La eleccién de estos puntos de operacion (hly, h2,) debe darse de tal
manera que estos no requieran valores negativos en las entradas (uly, u2g), los cuales se
pueden calcular a partir de las ecuaciones no lineales de planta (2.29 y 2.30), ya que ello
significaria un cambio en la direccion de los flujos de alimentacion de los tanques.

En este caso, se eligieron como puntos de operacion hly = 13 cmy h2, = 10 ¢m, a los cuales

les corresponden entradas iguales a ul, = 97,58 V y u2, = 16,29 V, respectivamente.

Tabla 3.1. Parametros de la planta piloto

Parametro Valor
Area de los tanques (A) 754,76 [cm?]
Seccion de los orificios de salida (a4, a,) 1,266 [cm?]
Seccion del orificio de interconexion (a,) 1,6 [cm?]
Ganancia de la bomba centrifuga 1 (k;) 333 [%]
Ganancia de la bomba centrifuga 2 (k,) 335 [% 1
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Por consiguiente, se puede calcular los valores de las linealizaciones Ty, T, y T, para luego
caracterizar las funciones de transferencia de cada subproceso siguiendo las ecuaciones (2.34)

hasta (2.37). De esta manera, a cada subproceso le corresponde una de las siguientes funciones:

0,004412s + 0,0004086

G =
105) = 2078255 1 0,003917
G s) = 0,0002946
12850 = 27 170,1825s + 0,003917
6o (s) = 0,0002928
2185) = 2770.18255 + 0,003917
0,004438s + 0,0003988
Gzz(s) =

s? 4 0,1825s + 0,003917

3.2.2. Seleccion del Horizonte del Modelo y Tiempo de muestreo

Dado que el controlador DMC a disefiar es de naturaleza discreta, resulta necesario definir un
tiempo de muestreo (7) adecuado para controlar esta planta. El T; debe permitir capturar la
dindmica del subproceso mas rapido de la planta, el cual se caracteriza por tener la menor
constante de tiempo.

Entonces, para poder identificar esta constante de tiempo de manera mas sencilla se aproximan
las funciones de transferencia anteriores a modelos de primer orden mas tiempo muerto
(FOPDT). Realizar esas aproximaciones es posible gracias a que las respuestas al escalon de
cada subproceso son asintoticamente estables, lo cual es a su vez un requisito indispensable
para poder utilizar la técnica DMC.

Luego de evaluar las respuestas al escalon, se obtuvieron las siguientes aproximaciones:

! — 0237 |~ _ 0217
G11(s) = 1476,3s’ G12(s) = 1+106
/ _ 0216 ., 0229
G21(s) = 1+106 ’ G22(s) = 1+74,25 (.1
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Se identifica entonces que la menor constante de tiempo de la planta es igual a 106 segundos.
Como regla practica, este valor se divide entre diez y asi se logra definirel Tg, = 11 s.

Por otro lado, el horizonte del modelo (V) define el maximo nimero de valores de la respuesta
al escalon de cada subproceso que se utilizaran para conformar la matriz dindmica G. El valor
de N debe ser lo suficientemente alto de manera que permita incluir valores en los cuales las
respuestas se tornan asintdticamente estables. La manera mas empleada en la literatura para

calcular el valor de N sigue la siguiente féormula:

5*Tij+1

N = max(T) (3.2)

en donde 7;; representa la constante de tiempo del modelo FOPDT de cada subproceso. De esta

manera, se escoge el horizonte del modelo N=50.
3.2.3. Calculo de los coeficientes de la Matriz Dinamica

Los coeficientes que conforman la matriz G vienen a ser valores especificos de las respuestas
al escalon tomados en intervalos iguales al T y se les denota como coeficientes "g;", en donde
j toma valores desde 1 hasta V. Antes de poder calcular estos coeficientes es necesario contar
con las funciones de transferencia discretas de los cuatro subprocesos.

Ya conociendo los coeficientes b; del numerador y a; del denominador de estas funciones
discretas, se puede calcular los coeficientes g; para cada subproceso siguiendo la siguiente

ecuacion recursiva:

9= ~El a9+ Zl b 63

La expresion anterior se implementé en Matlab mediante la funcién “plant coef.m”. Esta
funcion recibe como parametros de entrada los vectores numerador y denominador de la FT

discreta, los cuales contienen los valores de b; y a;, ademas del horizonte N. Como resultado
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se obtiene un vector fila de N elementos con los coeficientes g; que caracterizan a la respuesta
escalon del subproceso correspondiente.

Posteriormente, se forman cuatro matrices G,., de la forma mostrada en (2.11), para cada

v
subproceso utilizando los coeficientes g; hallados. Las dimensiones de estas matrices
dependeran del horizonte de prediccion (P), para el namero de filas, y del horizonte de control
(M), para las columnas. Ambos horizontes son pardmetros propios del controlador DMC y se

definirdn mas adelante. Finalmente, estas cuatro matrices se reordenan para llegar a formar la

matriz dindmica G del sistema completo, la cual tomaria la siguiente forma:

G11 (12

C=lg1 g2

3.3. Diseiio de la légica de control
3.3.1. Consideraciones respecto al algoritmo de control

En primer lugar, ya que la matriz dindmica corresponde al modelo lineal de la planta, las
variaciones en las acciones de control (Aul y Au2) que se calculan con el algoritmo estan
vinculadas directamente a las entradas linealizadas de la planta (u1 y u2) y no a las entradas
reales de la misma, las cuales vienen a ser los voltajes de alimentacion (11 y u2) de las bombas
centrifugas. En otras palabras, los valores de ul y u2 describen en realidad la diferencia que
existe entre las entradas reales y sus respectivos puntos de operacion (uly y u2,). Es por ello
que en el algoritmo de control se suma las acciones de control calculadas con los puntos de
operacion para formar las entradas reales de la planta.

En segundo lugar, ya que el controlador DMC real requiere de los valores sensados de las
variables de salida para su funcionamiento, se van a generar estos valores a partir de las
ecuaciones no lineales de planta, ecuaciones (2.29) y (2.30). De esta manera, se busca lograr

una mayor aproximacion de las variables de salida reales.
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En tercer lugar, para este trabajo no se incluye el efecto de ruido que podrian presentar las

variables de salida de la planta real. Sin embargo, la logica de control si considera la adicion y

generacion de perturbaciones en las salidas.

3.3.2. Diagrama de flujo del controlador DMC

A continuacidn, se describe la secuencia de pasos que sigue el programa desarrollado para

implementar el algoritmo de control DMC.

a)

b)

g)

h)

Definicion de los valores para el horizonte de prediccion (P), el horizonte de control
(M), las matrices de ponderacion R y O, el tiempo de muestreo (7s), tiempo de
simulacion (¢sim) y los puntos de operacion.

Calculo de la matriz de ganancias de la ley de control K = (GTRG — Q)™ *GTR. Debido
al principio de horizonte de retroceso, solo se utilizan las filas 1 y M+1 de la matriz K,
las cuales seran los vectores ganancia k1 y k2 para Aul(t) y Au2(t), respectivamente.
Inicializacion de los vectores para variables de entradas y variables de salida de la
planta.

Definicion de los vectores de Set Point para las variables de salida.

Inicializacion del bucle para el calculo de las acciones de control y variables del proceso
a lo largo del zsim: se inicializan vectores de referencias futuras (w), vectores de
respuesta libre (f) y vectores de variaciones de control pasadas.

Célculo de las repuestas libres (f1, f2) a partir de las salidas anteriores, los vectores de
variaciones de control pasadas y los coeficientes "g;".

Formacion de vectores de referencias futuras (w/, w2) a partir los vectores de Set Point
antes definidos.

Célculo de las variaciones Aul(t) y Au2(t) conforme a la ecuacion (2.26) y utilizando

los vectores formados en los puntos f) y g).
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i) Actualizacion de las variables de control ul y u2 en base a las variaciones halladas en
el punto anterior y teniendo en cuenta la saturacion de las mismas para no excedan
limites fisicos. Se suman los puntos de operacion para generar y almacenar las variables
de control ul y u2.

j) Calculo de las variaciones en las variables de salida h1 y h2 utilizando las ecuaciones
no lineales de la planta. Se actualizan y almacenan los valores estas variables.

k) Deslizamiento de la ventana de prediccion a partir de almacenar los valores de
Aul(t) y Au2(t), calculados en esta iteracion, en el vector de variaciones de control
pasadas.

1) Fin del programa cuando se haya completado el zsim.

De esta manera, se ha logrado implementar la ley de control asociada a un controlador DMC
en un entorno de programacion. Este sera el programa utilizado para realizar las pruebas y

simulaciones del siguiente capitulo.
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a) Definicion de
parametros P, M, Q,
R, Ts, tsim. Puntos

de operacioén

ganancia K1, K2

c¢) Inicializacién vectores
de entradas y salidas
d) Definicion
vectores de SP

e) Inicializacion
fw,du pas

b) Calculo vectores J

f) Creacion
respuestas libres FIN
(1,£2)

v

g) Creacion
referencias futuras
(wil,w2)

v

h) Calculo variaciones
de control

v

i) Actualizacion de
acciones de control

i) Generacion de
salidas h1, h2

Y

k) Deslizar ventana
de prediccién

Figura 3.1. Diagrama de flujo del controlador.
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3.4. Sintonizacion del controlador DMC MIMO

3.4.1. Necesidad de Métodos de Sintonizacion

En las secciones anteriores, se pudo notar la gran influencia que ejercen el horizonte de
prediccion (P) y el horizonte de control (M) en distintos bloques del controlador DMC. Estos
parametros son de suma importancia ya que sus valores van a definir el desempefio de la
respuesta del sistema de control. Adicionalmente a ellos, la matriz de ponderacion Q también
juega un rol importante en el control ya que esta evita que el esfuerzo de control sea muy
exigido o agresivo. Resulta entonces necesario realizar una adecuada seleccion de estos

parametros para lograr un control exitoso.

En la literatura existen distintos métodos de sintonizaciéon para los controladores DMC.
Algunos de ellos establecen reglas de sintonizacion explicitas en base a parametros de la planta
a controlar. Otros en cambio hacen uso de algoritmos de optimizacidn para buscar los mejores
valores de P, M'y Q que se ajusten al comportamiento especifico de la planta. En esta tesis, se
va a utilizar un método de cada tipo para luego comparar los resultados obtenidos. El primero
de ellos es el método clasico de Shridar y Cooper [20] mientras que el segundo método emplea
para la sintonizacion el algoritmo de Optimizacioén por Enjambre de Particulas (PSO, por sus

siglas en inglés).

3.4.2. Método clasico de Shridar y Cooper

Este método de sintonizacion se caracteriza por brindar reglas explicitas y practicas para el
calculo de los parametros P, M y Q. Para realizar la sintonizacion, el método se basa en los
modelos aproximados FOPDT de cada uno de los subprocesos de la planta. Estos modelos ya

se conocen y se pueden agrupar en la siguiente matriz:
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0,237 0,217
1476,3s  1+106s

Groppr(s) = 0,216 0,229 (3.4)
1+106 1+74,2s

Cada uno de los elementos de esa matriz cuenta con una ganancia K,.¢ y una constante de tiempo
7,5, €n donde el valor de r = (1 0 2) hace referencia a una de las salidas del sistema y; de
manera similar, s = (1 o 2) se asocia con una de las entradas. Ninguno de los modelos tiene
tiempo muerto pues este es minimo y se puede considerar despreciable en esta planta.

Una vez que se han identificado estos pardmetros para cada modelo, el método sugiere evaluar
funciones que dependen de los anteriores y del tiempo de muestreo para sintonizar el

controlador DMC. Entonces, para el horizonte de prediccion se tiene la siguiente formula:

P=N= Max(% +1) (3.5)

Como se puede ver, el método recomienda escoger P igual al horizonte del modelo Ny su valor
esta relacionado directamente con la mayor constante de tiempo de la planta. Resolviendo la
ecuacion se define el horizonte de prediccion P = 50.

Por otro lado, para M se recomienda que este se igual al 63.2% del tiempo de establecimiento

del subproceso mas lento, lo cual se describe por la siguiente ecuacion:

M= Max(TTﬁ +1) (3.6)

De esta manera, se define el horizonte de control M = 11.

Por ultimo, la matriz Q se define a partir de los coeficientes que la conforman. Estos son
denominados como coeficientes de supresion de movimiento y se representan como q,. Cada
una de las entradas tendrd un coeficiente g asociado y estos son calculados de la siguiente

manecra:

M 3Trs M-1

4s = 5o Xier [KE{P +1- 22 - 2] (3.7)
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Por consiguiente, al resolver la ecuacion anterior se obtienen los valores de q¢; = 0,08; g, =
0,07.
Luego, la matriz Q se define de la siguiente manera:

I 0

=% ol
0 q21 2MX2M

Si bien se han obtenido valores especificos para los coeficientes de Q, estos podrian tomarse
como un valor referencial a partir del cual se puede ir ajustando la sintonizacién del controlador
dependiendo del desempeiio que se quiera alcanzar. En resumen, los parametros calculados por

este método se detallan en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Pardmetros del controlador DMC por sintonizacion clasica

P (M| gl | g2
50| 110,08 0,07

3.4.3. Método de sintonizacion mediante PSO

Este método de sintonizacion difiere del anterior en que el actual no define férmulas practicas
para el calculo de los parametros del controlador. En cambio, en este caso se utiliza el algoritmo
de optimizacion PSO que se encargard de hallar los valores optimos de los pardmetros al
minimizar cierto indice de desempeno del controlador. Para explicar como se aplica el PSO en
el disenio de un controlador DMC es necesario antes entender de manera simplificada el
funcionamiento del algoritmo.

El algoritmo fue desarrollado por Eberhart y Kennedy [21] y estd basado en la metafora del
comportamiento social de un determinado grupo de particulas en la naturaleza. Estas particulas
conforman una poblacion de soluciones candidatas para la optimizacion de cierto problema. El
algoritmo modifica la posicion y la velocidad de las particulas de manera que estas puedan

recorrer un espacio de busqueda y asi llegar a identificar la mejor solucion para el problema.
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La posicion de las mismas esta compuesta por las variables de las cuales depende el problema.

Este desplazamiento se realiza a partir de las siguientes expresiones:

v; = v; + ¢1.1y. (pbest; — x;) + c,.15. (gbest — x;)

X; = Xj + Vi (38)

en donde, x;yv; representan la posicion y la velocidad de determinada particula,
respectivamente; ¢; y ¢, son constantes de atraccion al mejor resultado de la particula y al
mejor resultado global; y r; y r, son valores aleatorios entre 0 y 1. El término pbest; es la
mejor posicion que ha obtenido cada particula a lo largo de su historia, mientras que gbest es

la mejor posicion obtenida en todo el enjambre de particulas.

Ahora bien, para determinar si una posicion es mejor que otra se necesita de una funcién
objetivo f que dependa de las variables del problema y que cuyo resultado sea un nimero
escalar. De este modo, las posiciones de las particulas pueden ser evaluadas en f y aquellas
que obtengan el menor o mayor resultado, seglin se trate de una minimizacién o maximizacion,

se convertiran en el nuevo pbest; o gbest del enjambre.

Entonces, el algoritmo realizara el nimero de iteraciones que se le defina y cuando haya
terminado se tendra como resultado de su busqueda el mejor valor alcanzado para la funcion
objetivo y la posicion de la particula que ha logrado esta salida. Por ejemplo, en el caso de la
sintonizacion del controlador DMC, el algoritmo brindara como resultado el minimo valor para
el indice de desempefio definido y los parametros P, M, g, g2 (posicion de la particula) que

hacen posible este resultado.

Una vez explicado el funcionamiento del PSO, se procede a detallar el procedimiento mediante
el cual se ha sintonizado el controlador DMC utilizando el algoritmo PSO. Para ello se ha

tomado como referencia el trabajo realizado por Han, Zhao y Qian [22].
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En primer lugar, se debe definir la funcién objetivo que se busca minimizar. Como se mencion6
lineas arriba, esta funcion serd un indice de desempefio del sistema de control, similar a indices
populares como ISE o ITAE, con el cual se puede cuantificar el desempefio del controlador.
Los autores de [22] proponen utilizar un indice denominado como EISTWE que se describe

mediante la siguiente ecuacion:

r(a+b)
SP

EISTWE = (1+ ) e(t)? + q.au(®)Ddt + p.P.M (3.9)

en donde e(t) representa el error entre la referencia y la salida del sistema, mientras que Au(t)
simboliza las variaciones en las acciones de control. También se observa que este indice toma
en consideracion los valores de P y M de manera explicita. El primer término de la ecuacion
(3.9) esté relacionado con la respuesta en lazo cerrado del sistema de control, en donde a y b

se ilustran en la Fig. 3.2.

Figura 3.2. Parametros a y b de la funcion EISTWE

En cuanto al resto de coeficientes que aparecen en el indice, se les ha asignado los siguientes

valores:

Tabla 3. 3. Parametros auxiliares de la funcion EISTWE
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Por otro lado, la forma en la cual el algoritmo PSO va a evaluar esta funcion sera utilizando el
algoritmo de control explicado en la seccion 3.3.2. La posicion de cada particula le brindara
los parametros de entrada al controlador (P, M, g1, ¢2) y luego este realizara el célculo de las
acciones de control y variables del proceso para asi devolver como salida al PSO el valor

alcanzado por el indice EISTWE para la posicion que se utilizé como entrada.

En segundo lugar, el algoritmo PSO requiere que se le especifique rangos de valores dentro de
los cuales realizar la busqueda de las posiciones de las particulas. En otras palabras, estos
rangos van a delimitar el espacio de busqueda del enjambre. Para definir los limites de estos
rangos se utilizan como referencia los resultados obtenidos por la sintonizacion con el método

clasico.

De esta manera, se define que el horizonte de control M podra tomar valores en el rango [1;
11]. El horizonte de prediccion P debera tomar valores superiores a M 'y como maximo podra
ser igual al horizonte del modelo N, con lo cual su rango sera [12; 50]. Por ultimo, para los
coeficientes g/ y g2 se tomara como limite superior el valor de 0,1 y como limite inferior el

valor de 0,001, ello con el proposito de lograr mejores respuestas en las variables de salida.

Por lo tanto, tomando en consideracion lo descrito anteriormente, ya es posible utilizar el
algoritmo PSO para la sintonizacion del controlador. Para ello se ha utilizado la funcion de
codigo libre “Particle Swarm Optimization.m” desarrollada por P. Biswas [23]. Para los
coeficientes de la ecuacion (3.9) se han utilizado los valores que recomienda este autor. En
cuanto al niimero de particulas y el nimero de iteraciones a realizar por el algoritmo, estos se
fueron modificando cada vez que se ejecutaba la funcion con la finalidad de obtener un banco

de resultados para los parametros del controlador.
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Finalmente, luego de haber analizado los resultados obtenidos con esta estrategia de

sintonizacion, se lista en la siguiente tabla los valores de los parametros a utilizar para las

simulaciones:

Tabla 3.4. Parametros del controlador DMC por sintonizaciéon PSO

P

M

ql

q2

29

2

0,008

0,009
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4. Pruebas de Simulacion, Analisis de resultados y

Propuesta de implementacion del controlador DMC

4.1. Introduccion

En el presente capitulo se desarrollan pruebas de simulacion y posteriormente se realiza el
analisis de los resultados a partir de las simulaciones con el controlador DMC disefiado.
Mediante este analisis comparativo se busca determinar con cudl de las dos técnicas de
sintonizacion aplicadas se logra un mejor desempefio del controlador de manera que se cumpla

con los requerimientos detallados en el capitulo 3.

Las pruebas se han dividido en dos escenarios principales: en el primero se simula el
funcionamiento del controlador utilizando el modelo nominal de la planta TITO; mientras que,
en el segundo se realiza la simulacion aplicando cierta incertidumbre en el modelo de la planta.
De esta manera, se busca reconocer cual de las técnicas de sintonizaciéon responde mejor ante

incertidumbres en el modelado.

Por ultimo, el capitulo concluye presentando la propuesta de implementacion del sistema de
control DMC disefiado. Para ello se desarrolla un controlador en Labview que interactiia con
la planta experimental modelada en Simulink simulando el comportamiento real de la planta.

Ademas, se incluye una interfaz grafica para el panel del control del sistema.
4.2. Pruebas de Simulacion
4.2.1 Senales de Referencia

Para verificar el funcionamiento del controlador y analizar su desempefio segiin el conjunto de
parametros que utilice se realizan pruebas de simulacion. En la Fig. 4.1. se muestran las sefiales

de referencia (set points) para cada una de las variables del proceso de la planta TITO. Estas
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sefiales se encuentran en una vecindad del 15% alrededor de los puntos de operacion para los

cuales se ha linealizado la planta. Ademas, estas sefiales se han definido de tal que los escalones

en cada una de ellas ocurren en distintos instantes de tiempo. Con ello serd posible observar el

efecto del acoplamiento entro los lazos de control de la planta multivariable.

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tiempo (s)

4500

SP2 (cm)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tiempo (s)

4500

Figura 4.1. Seniales de set point para los tanques.

Por otro lado, las simulaciones se han dividido en dos casos: el primero trabaja con el modelo

nominal que se ha deducido para la planta objeto de estudio a partir de sus parametros y los

puntos de operacion; el segundo, agrega variacion del 30% en las ganancias de las FT del

modelo nominal a fin de analizar la respuesta del controlador ante incertidumbre de modelado.
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4.2.2. Pruebas con Modelo nominal

En primer lugar, se muestran los resultados para los pardmetros obtenidos con la técnica clésica
(ver Tabla 3.2): los niveles de los tanques en la Fig. 4.2. y las variables de control

correspondientes en la Fig. 4.3.

Figura 4.2. Respuesta del sistema en el caso nominal y sintonizacion clésica.

Figura 4.3. Variables de control en el caso nominal y sintonizacion clasica.

A partir de estos resultados, se puede afirmar que el controlador disefiado es efectivo pues logra
llevar las salidas del sistema a los valores indicados por las sefiales de referencia. Luego, para

medir el desempefio del controlador se han utilizado los criterios de desempeno detallados en

la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Criterios de desempeiio en el caso nominal y sintonizacion clasica

Criterio H1 H2

Maximo sobreimpulso 0% 0%

Tiempo de establecimiento (2%) | 121s 165s

Tiempo de subida (90%) 77 s 77 s
ISE 8,802 8,644
Tiempo de ejecucion promedio 0,23 ms

En segundo lugar, de manera similar, se presentan los resultados obtenidos al utilizar los
parametros de sintonizacién obtenidos con la técnica PSO (ver Tabla 3.4): los niveles de los

tanques en la Fig. 4.4 y las variables de control correspondientes en la Fig. 4.5.

Figura 4.4. Respuesta del sistema en el caso nominal y sintonizacion PSO.

Figura 4.5. Variables de control en el caso nominal y sintonizacion PSO.



41

De igual manera, la siguiente tabla resume los criterios de desempefio obtenidos bajo esta
técnica de sintonizacion.

Tabla 4.2. Criterios de desempeio en el caso nominal y sintonizaciéon PSO

Criterio H1 H2

Maximo sobreimpulso 0% 0%

Tiempo de establecimiento (2%) 77 s 77 s

Tiempo de subida (90%) 33s 33s
ISE 2,147 2,285
Tiempo de ejecucion promedio 0,12 ms

Haciendo una comparacion entre los resultados obtenidos para ambas técnicas, se puede
concluir que con la sintonizacion PSO se han obtenido respuestas mas rapidas y un mejor
seguimiento de las senales de referencia lo cual se evidencia con menores valores de los indices
ISE. También se observa que disminuye las variaciones originadas por el acoplamiento
existente entre los lazos de control de la planta propios de un proceso multivariable.

Por otro lado, ya que con esta técnica se obtienen menores valores para los horizontes de
prediccion y control, el tiempo de ejecucion promedio es 47% mas rapido que con la otra
técnica. Ello se debe principalmente a que se reducen las dimensiones de las matrices
involucradas en el calculo de las acciones de control pues estas dependen directamente de los
horizontes P y M.

En cuanto a los puntos en contra, se observan ligeras variaciones en las respuestas al llegar al
valor estacionario, pero estas no superan el criterio del 2%, y las acciones de control varian de
forma mas brusca con lo cual se tendria una mayor exigencia en los actuadores. Ademas, es

importante notar que la sintonizaciéon mediante PSO no es tan directa como lo es la clasica ya
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que se deben ajustar parametros propios del algoritmo PSO y realizar varias iteraciones antes

de obtener el conjunto final de parametros para el controlador.

4.2.3. Pruebas con perturbaciones

Por otro lado, se realizaron simulaciones incluyendo el efecto de una perturbacién en las
variables del proceso a fin de conocer el rendimiento del controlador ante esta situacion. La
perturbacion se aplica alrededor del instante 3600 y podria representar una fuga momentanea
de 0,5 cm en ambos tanques. Para evaluar los resultados de este caso, solo se aplica el indice
ISE pues las respuestas solo varian respecto a las pruebas anteriores a partir del instante en el
que se aplica la perturbacion. En la Fig. 4.6 se muestran los resultados para la técnica clasica y

en la Fig. 4.7, los correspondientes para la técnica basada en PSO.

Figura 4.6. Simulacion de perturbaciones en el caso nominal y sintonizacion clasica.
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Figura 4.7. Simulacion de perturbaciones en el caso nominal y sintonizacion PSO.

En la siguiente tabla se indican los valores del indice ISE para cada uno de los resultados y en
ellos se observa que para la sintonizacion PSO, los valores son cercanos a los obtenidos
previamente en el caso sin perturbaciones y tres veces menores a los valores obtenidos con la
sintonizacion clasica. Por ende, es posible concluir que al utilizar la técnica del PSO también

se logra un mayor rechazo ante las perturbaciones.

Tabla 4.3. indices ISE para el caso nominal con perturbacion

Sintonizacion clasica | Sintonizacion PSO

ISE hi 12,506 3,937

ISE h2 11,668 4,128
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4.2.4. Pruebas con Incertidumbre en el Modelo

Luego de haber analizado los resultados para el caso en el que se trabaja con el modelo nominal
de la planta, ahora se presentan los resultados para el caso en el cual se adiciona a este modelo
una variacion del 30% en las ganancias de las funciones de transferencia G12 y G21 para
representar la incertidumbre existente en todo modelo. Lo que se busca con ello es evaluar si
las técnicas de sintonizacidén permiten variar los parametros del controlador ante esta situacion
y seguidamente analizar su desempefio ante este tipo de incertidumbre. Si bien es cierto que la
incertidumbre en el modelo no se puede determinar especificamente, lo que si se puede hacer
es brindar un rango estimado para su valor y con ello realizar la nueva sintonizacion.

Entonces, considerando esta variacion en el modelo de la planta, se han vuelto a sintonizar los

pardmetros con las dos técnicas y los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 4.4. Parametros del controlador para el caso con incertidumbre

P M ql q2

Sintonizacion Clasica 50 11 | 0,09 | 0,09

Sintonizacion PSO 28 5 0,003 0,007

Se observa que la técnica de Shridar y Cooper solo modifica los valores de los coeficientes g/
y g2, no hay mayor variacioén en los horizontes de prediccion o de control. Por otro lado, la
segunda técnica si modifica los cuatro pardmetros y entre ellos el que mas ha variado es el
horizonte de control (M). Ello da indicios de que la sintonizacidén basada en PSO permite un
mayor reajuste de los parametros ante estas situaciones, con lo cual también se espera una
mejor respuesta del controlador. Ya que se conocen los nuevos parametros, se procede a aplicar

las mismas pruebas y criterios de desempeio que en el caso con el modelo nominal de la planta.
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Figura 4.8. Respuesta del sistema en el caso con incertidumbre y sintonizacion clasica.

Figura 4.9. Respuesta del sistema en el caso con incertidumbre y sintonizacion PSO.
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Tabla 4.5. Criterios de desempeiio para el caso con incertidumbre

Criterio S. Clasica | S.PSO

Maximo sobreimpulso 1,45 % 0,84 %

Tiempo de establecimiento (2 %) 291,5s 192,5s

Tiempo de subida (90 %) 73 s 28's
ISE hl 8,243 1,445
ISE h2 8,016 2,398

Segun los valores de 1a Tabla 4.5, se observa que en este caso si hay presencia de sobreimpulsos
debido a los tiempos de subida mas cortos. De igual manera, las respuestas tardan mas en
establecerse practicamente duplicando los valores del caso nominal. A pesar de ello, haciendo
la comparacion entre las técnicas, otra vez se puede ver que con los parametros derivados de
la sintonizacion PSO se obtienen mejores valores para todos los criterios de desempefio.
Adicionalmente, el efecto del acoplamiento entre los lazos de control también es menor con
esta técnica. Todo lo anterior se explica a partir de que la técnica basada en PSO si permite
modificar los valores de los horizontes de prediccion y control ante la inclusion de
incertidumbre en el modelo pues no depende unicamente de formulas generalizadas basadas

en los parametros del modelo como ocurre con la técnica clasica.

4.3. Analisis de resultados

A partir de los resultados obtenidos en las simulaciones, es posible comparar el desempeio del
controlador disefiado bajo ambos métodos de sintonizacion: clasica y PSO.

La respuesta del sistema de control es mas rapida con la sintonizacion PSO lo cual se evidencia
a través de menores tiempos de subida y de establecimiento sin presentar sobreimpulsos al

igual que en con la otra sintonizacion. Asimismo, la técnica PSO permitio alcanzar valores de
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los indices ISE hasta cuatro veces menores mostrando asi un mejor seguimiento de las senales
de referencia.

En relacion con el tiempo de ejecucion promedio del algoritmo de control, existe una diferencia
del 47% entre ambas técnicas, siendo la del PSO aquella con mejores resultados. Ello se debe
a que esta técnica utiliza menores valores de Horizontes de Prediccion y Control, reduciendo
asi el costo computacional del algoritmo de control.

Por otro lado, al considerar incertidumbre en las simulaciones, la sintonizacion PSO realiza un
mayor ajuste en los pardmetros del controlador mejorando la robustez de las variables del
proceso bajo este escenario.

Si bien la técnica clésica presenta una ventaja en cuanto a su mayor simplicidad para realizar
la sintonizacién del controlador, los resultados obtenidos en el presente estudio confirman que
la técnica de PSO mejora el desempefo del sistema de control en la mayoria de indicadores

justificando asi su mayor complejidad.

4.4. Propuesta de implementacion

4.4.1 Implementacion del controlador DMC para la Planta TITO

En esta seccion se presenta la propuesta de implementacion del controlador DMC disefiado
para lo cual se emplearan los siguientes recursos: softwares LabView, Matlab y Simulink.

Se realiza la programacion de la rutina del controlador en LabView. Esta rutina estd dividida
basicamente en tres actividades: la lectura y envio de datos para la interaccion con la planta; la
ejecucion periddica del algoritmo de control DMC vy la presentacion de las variables en la
interfaz.

Al tratarse de una propuesta y no de la implementacion real, la planta objeto de estudio se

simula con un modelo en Simulink el cual considera la dindmica no lineal de la planta TITO y
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los periféricos para la comunicacion con el controlador. Por ultimo, también se desarrolla una
interfaz grafica para el monitoreo del sistema de control en funcionamiento.

El objetivo de esta propuesta es mostrar una forma en la cual se puede trasladar el controlador
disefiado en un entorno de simulacion como Matlab a una plataforma de implementacion real

como lo es LabView.

4.4.2 Algoritmo de control DMC

El algoritmo de control se desarroll6 en Visual C de manera tal que el cédigo generado pueda
incluirse después en el programa del controlador en Labview. Este algoritmo tiene como
entradas los valores de set point y las variables del proceso medidas por los sensores. Ya que
ambas técnicas de sintonizacion se desarrollan en modo offline, no es necesario incluirlas en el
algoritmo de control pues este solo necesita los valores finales de los parametros de control.
Por ello, es suficiente con definir como constantes los parametros del controlador y las
ganancias de la ley de control. Estas tltimas también son conocidas pues se calcularon

previamente durante la etapa de disefio.

En la Fig. 4.10 se presenta el diagrama de flujo que sigue el algoritmo de control. Este sera
invocado por el controlador cada vez que se necesite recalcular el valor de las acciones de
control para seguir la trayectoria deseada. Por ello el algoritmo de control se desarrolla

secuencialmente y no incluye ningun lazo de iteracion.



49

El controlador solicita la ejecucion
del algortimo DMC

Y
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Y

Actualizacion del vector de I

incrementos de control pasados

v

Fin de |a tarea

Figura 4.10. Diagrama de flujo del algoritmo de control DMC.

4.4.3 Propuesta de funcionamiento de la planta TITO no lineal

Ya que se trata de una propuesta de implementacion, se simula la dinamica no lineal de la
planta real a través de un modelo en Simulink. Este modelo incluye un bloque s-function en el
cual se resuelven las ecuaciones diferenciales que describen el comportamiento de la planta
(Ecuaciones 2.29 y 2.30). De esta manera, se suprime la necesidad de trabajar en fisico con la
planta real y se puede validar el correcto funcionamiento del controlador a través de pruebas
con software antes de aplicarlo directamente al proceso real. El modelo completo se muestra

en la Fig. 4.11.
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Figura 4.11. Diagrama en Simulink de la planta TITO no lineal.

El diagrama mostrado incluye también bloques de ganancia a la entrada y a la salida los cuales
sirven para realizar el escalamiento de las sefiales correspondientes ya que se propone utilizar
la tarjeta de adquisicion de datos NI PCI-6229 del fabricante National Instruments, la misma
que podria utilizarse para adaptar las sefiales de los actuadores y sensores cuando se
implemente el controlador con la planta real. Para la propuesta de implementacion, basta con
simular la conexion entre las salidas y entradas de estos modulos analdgicos de la tarjeta de

adquisicion de datos.

4.4.4 Interfaz grafica HMI

Por ultimo, se propone una interfaz grafica humano-maquina (HMI) que permita a los
operadores monitorear el nivel en cada uno de los tanques, asi como la trayectoria de las
variables del proceso a lo largo de cierto rango de tiempo y los valores de las acciones de
control instantaneas correspondientes. También permite modificar los valores de set point de
acuerdo a las necesidades del usuario, manteniendo el sistema dentro de la vecindad de los

puntos de operacion.
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Se incluye ademads botones de inicio y parada para seleccionar los momentos en que se requiere
la operacion del sistema de control. Cuando se presiona el botoén de inicio, el controlador
inicializa los vectores auxiliares necesarios y ejecuta el algoritmo de control repetidamente
segun el periodo asignado en el programa. Finalmente, en la Fig.4.12. se muestra un ejemplo

del funcionamiento de esta interfaz.

Figura 4.12. Interfaz HMI en Labview para monitoreo.

Como se puede ver, esta interfaz es lo suficientemente simple y amigable con el usuario de tal
manera que no se requiera que este tenga un alto grado de conocimiento técnico para operar el
sistema de control. También se valida que las graficas de las variables del proceso H1 y H2 son

similares a las que se obtuvieron en las simulaciones al inicio de este capitulo.
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CONCLUSIONES

Se presentd la problematica de los procesos hidraulicos con tanques interconectados y se
concluye que una planta piloto de dos tanques acoplados es una planta de laboratorio valida
para el estudio del disefio de controladores, pues refleja de buena manera el comportamiento y

fendmenos que se presentan en procesos industriales reales.

Se estudio6 el funcionamiento de la planta piloto del Lab. de Control Avanzado de la PUCP y
su modelo matematico no lineal. Luego, se realizo la linealizacion de este modelo alrededor de
un punto de operacion, a fin de obtener funciones de transferencia para el calculo del modelo

de referencia para el disefio del controlador DMC.

Se disefio el controlador DMC para la planta piloto de dos tanques acoplados calculando la
matriz dindmica del sistema en base al modelo lineal de la planta. De igual manera, se
desarroll6 el algoritmo de control que permite implementar en software el funcionamiento del

controlador.

La sintonizacién del controlador se realiz6 aplicando dos métodos distintos: el clasico,
desarrollado por Shridar y Cooper; y el segundo basado en el algoritmo de optimizacién PSO,
explicando su procedimiento de sintonizacion y las consideraciones necesarias para aplicarlos

a la planta objeto de estudio.
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A partir de los resultados de las simulaciones del controlador sintonizado, se comprueba que
el desempefio del mismo mejora la sintonizacion basada en PSO. Asi, con este método se logran
tiempos de establecimiento y de subida mas rapidos, una reduccion en un factor de cuatro en
los indices ISE y tiempos de ejecucion promedio 47% mentores para el algoritmo de control,

demostrando el menor costo computacional de esta propuesta.

Finalmente, se presentd la propuesta de implementacion del controlador DMC disefiado
mediante programacion en Labview del sistema de control y utilizando a la vez un modelo no
lineal de la planta en Simulink. Mediante las simulaciones se demuestra que es posible realizar

la implementacion real del controlador disefiado.
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RECOMENDACIONES

Se propone utilizar el presente trabajo como punto de partida para realizar el disefio y
comparacion de controladores predictivos DMC sintonizados utilizando otras técnicas basadas

en algoritmos de optimizacion o redes neuronales artificiales.

Se recomienda aplicar los métodos de sintonizacion estudiados en un controlador DMC para
la configuracién de cuatro tanques hidraulicos interconectados para analizar su funcionamiento

en una dindmica mas compleja y en casos de fase no minima.

La implementacion de este controlador también puede ser realizada utilizando un equipo
industrial CompactRIO, para lo cual se puede programar su modulo FPGA en Labview y
realizar las pruebas con la planta piloto real utilizando mddulos de entradas y salidas analogicas

compatibles con el equipo.
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Al. Programa Principal - MATLAB
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close all; clc; clear;

K6I6XI6X66%6%%6%6%%% Matriz Dinamica Sistema TITO %K%K I6%I6%%)6%%%6%
%6969667676760667676769606676 76760667676 7676060606 7666060676 66606676 6060606676 0606060676 7676 9667676676 969676

%%Parametros de la planta TITO

H=40; %[cm]

A=754.76; al=1.266; ax=1.6; %[cm2]

g=9.8; %[m/s2] Aceleracién gravedad
k1=3.33; k2=3.35; %[cm3/Vs] Ganancia Bombas

%%Puntos de operacidén - Tlinealizacidn
hol = 0.13; %[m]
ho2 = 0.1; %[m]

%%Constantes de Tiempo: 1/T1, 1/T2, 1/Tx
T1 = (A/al)*(sqrt((2*hol)/g));

T2 = (A/al)*(sqrt((2*ho2)/9));

X = (A/ax)*(sqrt((2*(hol-ho2)/9)));

%%Ecuacion Caracteristica Planta TITO - Denominador
den = [1 (T1*TX+T2*Tx+2*T1*T2)/(Tx*T2*T1) (TL+T2+Tx)/(TXx*T2*T1)];

%%Numeradores

numll = (k1/A)*[1 1/Tx+1/T2];

numl2 = 1*k2/(A*Tx); %puede agregar incertidumbre
num2l = 1*k1l/(A*Tx); %puede agregar incertidumbre

num22 = (k2/A)*[1 1/Tx+1/T1];

%%Funciones de Transferencia
Glls = tf(numll,den);
Gl2s tf(numl2,den);
G21s tf(num21,den);
G22s = tf(num22,den);

%%Discretizacion de la Matriz Transferencia

Ts = 11; %Tiempo de Muestreo
N_m = 50; %Horizonte de Modelo

N = 29; %Horizonte de Predicciodn
M= 2; %Horizonte de Control
gl = 0.008; %factores ponderacién q para las acciones de control

0.009;

g2

%Numeradores y Denominador discretos
[numlld,denlld] = c2dm(numll,den,Ts, 'zoh');
[numl2d,denl2d] = c2dm(numl2,den,Ts, 'zoh');
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[num21d,den21d] c2dm(num21,den,Ts, 'zoh');
[num22d,den22d] = c2dm(num22,den,Ts, 'zoh');

%Coeficientes del modelo de respuesta al escaldn
gll plant_coef(numlld,denlld,N_m);
gl2 = plant_coef(numl2d,denlld,N_m);
g21 plant_coef(num21ld,denlld,N_m);
g22 plant_coef(num22d,denlld,N_m);

%%Formacion de la matriz dinamica G dimensiones: 2N * 2M %%
%Submatrices G - sitemas SISO

Gll = zeros(N,M);
Gl2 = zeros(N,M);
G21 = zeros(N,M);
G22 zeros(N,M);

for i=1:N
k=1;

if i>Mm
Tim=M;
else
Tim=i;
end

for j=1:1im
G11(i,j) = g11(k);
G12(i,3) = g12(k);
G21(i,3) = g21(k);
G22(i,3) = g22(k);
k=k-1;

end
end
%%6%%%

%%%% Matriz Dinamica "G" del Sistema TITO %%%
G = [Gll G12; G21 G22];
%%%%%%%GO '0/0/0/0/0, 0%%%%00 '0/0/0/0/0/0/0, 0%%%%%00 '0/0/0/0/0, O%%%%%

%6969667676769667676760606676 767606967676 767606066 76760606676 606606676 6060606676 60606676 7676 96676766766
K6I6%606760606%6676606%6676%606%6%6%6 Controlador DMC %%%6%%6%%96%%6766%6%667%%66%6%6%
%6969667676760667676760606676 767606967676 767606066. 76760606676 606606676 6060606676 60606676 7676 96676766766

tsim = 4620; %tiempo de simulacion
numite = round(tsim/Ts); %numero de 1iteraciones

%Puntos de operacién del sistema
h10 = 13; h20 = 10; %[cm]
uld = 97.58; u20 = 16.29; %[V]

%Definicion de vectores inciales
dfpas_ul zeros(1,N); % variaciones pasadas de ul
dfpas_u2 = zeros(1,N); % variaciones pasadas de u2
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dul_index = zeros(l,numite);% vectores para calculo indice EISTWE
du2_index = zeros(1l,numite);

%Vectores para graficar la respuesta

Ul = zeros(l,numite); U2 = zeros(l,numite);
H1 zeros(1l,numite); H2 = zeros(l,numite);
SP1 = zeros(l,numite); SP2 = zeros(l,numite);

%Definicion vVectores Set Point para las salidas linealizadas (hlm,h2m)
rl_sp = 1*ones(1l,numite);
rl_sp(1:70)=0; rl_sp(71:225)=2;rl1_sp(226:309)=1;rl _sp(310:end)=1;

r2_sp = 0.5%ones(1,numite);
r2_sp(1:136)=0; r2_sp(137:281)=2; r2_sp(282:end)=1;

%Definicidon de vector Peturbacion para simulacion
pert = zeros(1l,numite);
pert(330:332) = 0; %intervalo en donde se presenta la perturbacion

%acciones control linealiz. iniciales [uXxm = uXreal-uXx0]
ulm = 0; u2m = 0;

%variables salida linealiz. iniciales [hxm = hxreal-hx0]
him = 0; h2m = 0;

%%%% Vector de Ganancias K --> u = K(w-f)%%%
R [1*eye(N) zeros(N); zeros(N) l*eye(N)];
Q = [gl*eye(M) zeros(M); zeros(M) g2*eye(M)];

~
1]

inv((G'*R*G)+Q) *G'*R;

%Ganancias relevantes para el control

K1 = K(1,:); % primera fila de K corresponde a dul(t)
K2 = K(M+1,:); % fila M+1 de K corresponde a du2(t)
%%%6%

%Condiciones Iniciales Salidas igual Pto. Operacidn
hl= h10 + hlm;
h2= h20 + h2m;

%%Inicio de simulacidén y control%%
for j=l:numite

tic

%%%% Calculo de Ta respuesta libre
fl = zeros(1,N);
f2 = zeros(1,N);

for i=1:N
for rep=1:N
if (rep+i)>N
rep_i=N;
else
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rep_i=rep+i;

end
f_gll(rep) = gll(rep_i) - gll(rep);
f_gl2(rep) = gl2(rep_i) - gl2(rep);

f_g21(rep) = g21(rep_i) - g21l(rep);

f_g22(rep) = g22(rep_i) - g22(rep);
end
f1(i) = hlm + f_gll*dfpas_ul' + f_gl2*dfpas_u2';
f2(i) = h2m + f_g21l*dfpas_ul' + f_g22*dfpas_u2';

end

f = [fl f2]; % Vector respuesta libre f (1x2N)
%%%6%6

%%%% Calculo de referencias futuras
wl = rl_sp(j)*ones(1,N);
w2 = r2_sp(j)*ones(1,N);

w = [wl w2]; %vector W (1x2N)
%%%6%6

%%%% Calculo de nuevas variaciones dul y du?2
dul = K1*(w-f)';

du2 = K2*(W-f)';

%%6%6%

%Para el indice EISTWE
dul_index(j) dul;
du2_index(j) du2;

%%%% Actualizacion de variables de control Tinealizadas
ulm = ulm + dul;
uz2m = u2m + du2;

%Saturador para evitar valores de ul,u2 < 0 (voltajes positivos)
if ulm<-ul0

ulm=-ul0;
end

if u2m<-u20
u2m=-u20;

end

%2606

%%%% Acciones de control
ul = ul0 + ulm;

u2 = u20 + u2m;

%2606

dfpas_ul [dul dfpas_ul(l:end-1)];% actualizar el vector de
dfpas_u2 = [du2 dfpas_u2(l:end-1)]1;% du pasados (du -> du(-1))
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%%%% Calculo de variables de salida reales

%ModeTo no Tineal del sistema TITO

dhl = Ts*(k1*(ul) - al*sqrt(2*981*hl) - ax*sign(hl-h2)*sqrt(2*981*abs(hl-
h2)))/A;

dh2 = Ts*(k2*(u2) - al*sqrt(2*981*h2) + ax*sign(hl-h2)*sqrt(2*981*abs(hl-
h2)))/A;

hlm
h2m

dhl + him + pert(j);
dh2 + h2m + pert(j);

hl = hl10 + hlm;
h2 = h20 + h2m;
%%%6%6

%%%% Almacenamiento de valores para graficas

ul(j) = ul;
u2(3j) = u2;
SP1(j) = h1l0 + rl_sp(j);% + pert(j);
SP2(3) = h20 + r2_sp(j);% + pert(j);
H1(j) = hl;
H2(3) = h2;

%606%6%6

duration(j) = toc;
end

% PLOTEO DE LA RESPUESTA
t=0:Ts:tsim-Ts;

figure(l);

subplot(2,2,1);
plot(t,Hl, " 'r-',t,SP1, 'k--");
xlabel('Tiempo (s)');ylabel('hl (cm)');
x1im([0 4600]);

ylim([12 16]);

grid minor;

subplot(2,2,2);
plot(t,H2,'b-",t,SP2, 'k--");
xlabel('Tiempo (s)');ylabel('h2 (cm)');
x1im([0 4600]);

ylim([9 131);

grid minor;

subplot(2,2,3);

plot(t,ul,'r-");

xlabel('Tiempo (s)');ylabel('ul');
x1im([0 4600]);

grid minor;

subplot(2,2,4);
plot(t,u2,'b-");




272 xlabel('Tiempo (s)');ylabel('u2');
273 x1im([0 4600]);
274 grid minor;

275
276  %%%% Calculo del indice EISTWE final %%%
277  %valores desde inicio de escalones de SP

278 gindex = 0.5; %q
279 delt = 0.1;
280

281 ctl_movl
282 ctl_mov2
283

gindex*(dul_index(71l:end)*dul_index(71l:end)');
gindex*(du2_index(71:end)*du2_index(71l:end)');

284 errorlx = 0;

285 error2x = 0;

286

287 zx=0;

288 for jj=71l:numite

289 zx = (SPL(33)-H1(3i))A2;
290 zZx = jj*zx;

291 errorlx = errorlx + zx;
292 end

293

294 zx=0;

295 for jj=71l:numite

296 zx = (SP2(jj)-H2(33))A2;
297 zZx = jj*zx;

298 error2x = error2x + zx;
299 end

300

301

302 %Para el multiplicador del error%

303 al_index = max(H1(71l:end));

304 a2_index = max(H2(71:end));

305

306 bl_index = min(H1(71:end));

307 b2_index = min(H2(71:end));

308

309 multl (1+al_index+bl_index)/sP1(72);
310 mult2 = (1+a2_index+b2_index)/sP2(72);
311

312 %Indicador de desempefio

313 EISTWE = delt*N*M + multl*(errorlx + ctl_movl)+ mult2*(error2x + ctl_mov2);
314 %6%%%

315

316  %%%% Calculo de indice ISE

317 ER1 = SP1-H1;

318 ER2 = SP2-H2;

319
320 ISE1l = ER1*ERL';
321 ISE2 = ER2*ER2';

322 %%%k
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A2. Funcion Particle_Swarm_Optimization.m - Pramit Biswas (2022).

SN

Funcidén en MATLAB para evaluacioéon del algoritmo PSO

SN

Particle_Swarm_Optimization

Author: Pramit Biswas (2022). Particle Swarm Optimization (PSO)
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/43541-particle-swarm-optimization-pso,
MATLAB Central File Exchange. Retrieved June 11, 2022.

R R R

SN

INPUT VARIABLES
Bird_in_swarm=Number of particle=agents=candidate
Number_of_quality_in_Bird=Number of variable

R R R R

MinMaxRange: jx2 matrix; jth row contains minimum and maximum values of the jth variable
say you have a variable N1

which can have maximum value M1 and minimum value ml

then your matrix will be [ml M1]

for more:

[ml M1; m2 M2; mj Mj]

R R X R R R R

Food_availability=0Objective function with one input variable (for more than one variable
you may use array)
example for two variable
function f = funfunc(array)
a=array(1);
b=array(2);
f = a+b ;

R R R R R X

end
Food_availability is a string, for above example : 'funfunc'

R R R

availability_type is string 'min' or 'max' to check depending upon need to minimize or
maximize the Food_availability

velocity_clamping_factor (normally 2)

cognitive_constant=cl=individual Tearning rate (normally 2)

social_constant=c2=social parameter (normally 2)

normally Cl+C2>=4

R R R X R R

Inertia_weight=At the beginning of the search procedure, diversification is heavily
weighted, while intensification is heavily weighted at the end of the search procedure.

% Min_Inertia_weight=min of inertia weight (normally 0.4)

% Max_Inertia_weight=max of inertia weight (normally 0.9)

% max_iteration=how many times readjust the position of the flock/swarm of birds its quest
for food

%

% OUTPUT VARIABLE

% optimised_parameters : Optimal parameters

% EJEMPLO DE APLICACION DE LA FUNCION Particle_Swarm_Optimization
% Particle_Swarm_Optimization(30,4,[11 53; 1 10;0.001 0.01; 0.001
.01],'obmc', 'min',2,2,2,0.4,0.9,100)

o X
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function [ optimised_parameters ] = Particle_Swarm_Optimization (Bird_in_swarm,
Number_of_quality_in_Bird, MinMaxRange, Food_availability, availability_type,
velocity_clamping_factor, cognitive_constant, social_constant, Min_Inertia_weight,
Max_Inertia_weight, max_iteration)

%1

Checking all functions are present
%}
if (exist ('MinMaxCheck.m')==0)

clc;

fprintf ('Please download the following submission from: <a
href="http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/43251-bound-values-of-an-
array">MATLAB File Exchange (Click here to open link)</a> \ndownload code by clicking
"DownToad Submission" button \nthen extract and put MinMaxCheck.m in current directory and
try again\n');

return;
end
%{

Checking all parameteres are entered
%}

if nargin < 11
error('Missing input parameter(s)!')
end

%%

universalize availability type
%}
availability_type=Tower(availability_type(1:3));

%{
checking for proper boundary values and entered Matrix

%}
[row, col]=size(MinMaxRange) ;
if row~=Number_of_quality_in_Bird || col~=2

error('Not a proper MinMaxRange Matrix')
end
for i=1:Number_of_quality_in_Bird

if MinMaxRange(i,1l)>=MinMaxRange(i,2)

error('Minimum value greater than Maximum value!!!")
end
end
%{
counter to display % of completion
%}
N=Bird_in_swarm*max_iteration;
a=0;
%{
distinguishing min and max range
%}

bird_min_range=MinMaxRange(:,1);
bird_max_range=MinMaxRange(:,2);

%{
%3
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format long;

for i=1:Number_of_quality_in_Bird
bird(:,i)=bird_min_range(i)+(bird_max_range(i)-bird_min_range(i))*rand(Bird_in_swarm,1);

end

vmax=bird_max_range*velocity_clamping_factor;
vmin=-vmax;

for i=1:Number_of_quality_in_Bird
velocity(:,i)=vmin(i)+(vmax(i)-vmin(i))*rand(Bird_in_swarm,1);
end

for itr=1:max_iteration
fprintf('completed %d %% ...', uint8(g*100/N ))

for p=1:Bird_in_swarm
parameter=bird(p,:,itr);
availability(p,itr)=feval (Food_availability,parameter);

switch availability_type
case 'min'
format long;
[pBest_availability,index]=min(availability(p,:));
pBest=bird(p, :,index);

if(p==1 && itr==1)
gBest=pBest;
gBest_availability=pBest_availability;

elseif availability(p,itr)<gBest_availability
gBest_availabiTlity=availability(p,itr);
gBest=bird(p,:,itr);

end

case 'max
format long;
[pBest_availability,index]=max(availability(p,:));

pBest=bird(p, :,index);

if(p==1 && itr==1)
gBest=pBest;
gBest_availabiTlity=pBest_availability;

elseif availability(p,itr)>gBest_availability
gBest_availabiTlity=availability(p,itr);
gBest=bird(p,:,itr);

end

otherwise
error('availabiTlity_type mismatch')
end

w(itr)=((max_iteration - itr)*(Max_Inertia_weight-Min_Inertia_weight))
/(max_iteration-1) + Min_Inertia_weight;
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velocity(p,:,(itr+1))=w(itr)*velocity(p,:,itr) +
social_constant*rand(1,Number_of_quality_in_Bird).*(gBest-bird(p,:,itr)) +
cognitive_constant*rand(1,Number_of_quality_in_Bird).*(pBest-bird(p,:,itr));

velocity(p, :, (itr+l))=MinMaxCheck(vmin, vmax, velocity(p,:,(itr+1)));

bird(p,:,(itr+1))= bird(p,:,itr) + velocity(p,:,Gitr+l));
bird(p, :, (itr+l))=MinMaxcheck(bird_min_range, bird_max_range, bird(p,:,(itr+1)));
q=q+1;

end

clc;
end
optimised_parameters=gBest;

A3. Funcion DMC.m

1

2 %%% Funcidn DMC %%%

3 % Funcion utilizada por el algoritmo PSO para la sintonizacidn del
4 % controlador DMC

5

6 % INPUT: Vector sint = [N, M, ql, g2]

7 % OUTPUT: Vvalor del indicador EISTWE resultante

8

9 function f=DMC(sint)

10

11 %Parametros de la planta

12 H=40; %[cm]

13 A=754.76; al=1.266; ax=1.6; %[cm2]

14 g=9.8; %[m/s2] Aceleracidén gravedad
15 k1=3.33; k2=3.35; %[cm3/Vs] Ganancia Bombas
16

17 %Puntos de operaciodn

18 hol = 0.13; %[m]

19 ho2 = 0.1; %[m]

20

21 %Constantes de Tiempo 1/T1, 1/T2, 1/Tx

22 Tl = (A/al)*(sqrt((2*hol)/g));

23 T2 = (A/al)*(sqrt((2*ho2)/9));

24 Tx = (A/ax)*(sqrt((2*(hol-ho2)/9)));

25

26 %Ecuacion Caracteristica - Denominador

27 den = [1 (TI*TX4T2*TX+2*T1*T2) /(Tx*T2*T1) (T1+T2+TX)/(Tx*T2*T1)];
28

29 %Numeradores

30 numll = (k1/A)*[1 1/Tx+1/T2];

31 numl2 = 0.7%k2/(A*Tx);

32 num2l = 1.3*k1/(A*Tx);

33 num22 = (k2/A)*[1 1/Tx+1/T1];

w
N
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%Funciones de Transferencia
Glls = tf(numll,den);

Gl2s = tf(numl2,den);
G21ls = tf(num21,den);
G22s = tf(num22,den);

%Discretizando la Matriz Transferencia

Ts = 11; %Tiempo Muestreo
N_m = 50; %Horizonte Modelo

z
1]

round(sint(1)); %Horizonte de Predicciodn
round(sint(2)); %Horizonte de Control

=
1]

[numlld,denlld] = c2dm(numll,den,Ts,'zoh');
[numl2d,den12d] = c2dm(numl2,den,Ts, 'zoh');
[num21d,den21d] = c2dm(num21,den,Ts, 'zoh');
[num22d,den22d] = c2dm(num22,den,Ts, 'zoh');

%Coeficientes del modelo de respuesta al escaldn

gll = plant_coef(numlld,denlld,N_m);
gl2 = plant_coef(numl2d,denl2d,N_m);
g21 = plant_coef(num21d,den21d,N_m);
g22 = plant_coef(num22d,den22d,N_m);

%Formacién de la matriz dinamica G (2N*2M)
%Submatrices

Gll = zeros(N,M);

Gl2 = zeros(N,M);

G21 = zeros(N,M);

G22 = zeros(N,M);

for i=1:N
k=1;

if i>Mm
Tim=M;
else
Tim=i;
end

for j=1:1im
G1l1(i,3)
G12(i,3)
G21(i,3)
G22(i,3)
k=k-1;

g11(k);
g12(k);
921(k);
922(k);

end
end

%%%Matriz Dinamica del Sistema TITO%%%
G = [Gll G12; G21 G22];




68

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146

%96%60606760676%60676%6%6%6967606%6%6%  Controlador DMC %2%%%2606%6067606%60676269676367626

tsim = 1496; %tiempo de simulacion
numite = round(tsim/Ts); %numero de 1iteraciones

gl = sint(3); %factores ponderaciéon para las acciones de control
q2 sint(4);

%Vvectores inciales

dfpas_ul = zeros(1,N); % variaciones ul pasadas
dfpas_u2 = zeros(1,N); % variaciones u2 pasadas
dul_index = zeros(l,numite);

du2_index = zeros(l,numite);

ulm = 0; u2m = 0; % acciones de control iniciales
hilm = 0; h2m 0; %variables de salida medidas iniciales

%%Puntos de operaciodn

h10 = 13; h20 = 10; %[cm]
ul0 = 97.58; u20 = 16.29; %
%

%vectores para la grafica de la respuesta

Ul = zeros(1l,numite); U2 = zeros(1l,numite);
H1 = zeros(l,numite); H2 = zeros(l,numite);
SP1 = zeros(l,numite); SP2 = zeros(l,numite);

%Vector de Ganancias K --> u = K(w-f)
R [1*eye(N) zeros(N); zeros(N) 1l*eye(N)];
Q = [gl*eye(M) zeros(M); zeros(M) g2*eye(M)];

~
1]

inv((G'*R*G)+Q)*G'*R; %K = ((G'RG+Q)A-1)*G'*R

%vectores de ganancia relevantes
K1 = K(1,:); %primera fila de K corresponde a dul(t)
K2 = K(M+1,:); %fila M+1 de K corresponde a du2(t)

%Vvectores de set point para las salidas
rl_sp = 1*ones(1l,numite);
rl_sp(1:50)=0; rl_sp(51l:end)=2;

r2_sp = 0.5%ones(1,numite);
r2_sp(1:80)=0; r2_sp(8l:end)=2;

hl h10+h1m;
h2 = h20+h2m;

for j=l:numite

%Calcular respuesta libre
fl = zeros(1,N);
f2 = zeros(1,N);

for i=1:N
for rep=1:N
if (rep+i)>N
rep_i=N;
else
rep_i=rep+i;
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end

f_gll(rep) = gll(rep_i) - gll(rep);

f_gl2(rep) gl2(rep_i) - gl2(rep);

f_g21(rep) g21(rep_i) - g21(rep);

f_g22(rep) = g22(rep_i) - g22(rep);
end

f1(i) = hlm + f_gll*dfpas_ul' + f_gl2*dfpas_u2';
f2(1) h2m + f_g2l*dfpas_ul' + f_g22*dfpas_u2';

end

f = [f1 f2]; %vector respuesta libre (1x2N)
% calcular de referencias futuras

wl = rl_sp(j)*ones(1,N);

w2 = r2_sp(j)*ones(1,N);

w = [wl w2]; %vector W (1x2N)

% Calcular nuevas variaciones dul y du2

dul = K1*(w-f)';
du2 K2*(wW-f)"';

dul_index(j)
du2_index(j)

dul;
du2;

ulm

ulm + dul; %actualizar variables de control

uzm u2m + du2;

if ulm<-ulO
ulm=-ulO;
end

if u2m<-u20
u2m=-u20;
end

ul = ulO+ulm; %calcular Tas acciones de control reales
u2 u20+u2m;

dfpas_ul = [dul dfpas_ul(l:end-1)];%actualizar el vector de valores
dfpas_u2 = [du2 dfpas_u2(l:end-1)];%du pasados (du -> du(-1))

% calcular hlm, h2m

dhl = Ts*(k1*(ul) - al*sqrt(2*981*hl) - ax*sign(hl-h2)*sqrt(2*981*abs(hl-h2)))/A;
dh2 = Ts*(k2*(u2) - al*sqrt(2*981*h2) + ax*sign(hl-h2)*sqrt(2*981*abs(hl-h2)))/A;

hlm dhl + hlm;
h2m = dh2 + h2m;
% calcular variables de salida reales
hl = h10 + hlm;
h2 = h20 + h2m;




201 H1(j) = hl;

202 H2(3) h2;

203

204 end

205

206  %%% Indicador EISTWE %%%

207 % tomar valores desde 71 - cambio en el valor referencia SP

208 qgindex = 0.5;%q
209 delt = 0.1;
210

211 ctl_movl
212 ctl_mov2
213

gindex*(dul_index(71l:end)*dul_index(71l:end)"');
gindex*(du2_index(71l:end)*du2_index(71l:end)');

214 errorlx = 0;

215 error2x = 0;

216

217 zx=0;

218 for jj=71:numite

219 zx = (SPL(jj)-H1(3id)AZ;
220 zZX = jj*zx;

221 errorlx = errorlx + zX;

222 end

223

224 zx=0;

225 for jj=71:numite

226 zx = (SP2(33)-H2(33))A2;
227 zZxX = jj*zx;

228 error2x = error2x + zx;

229 end

230

231

232  %Para el multiplicador del error%

233 al_index = max(H1(71:90));

234 a2_index max(H2(71:90));

235

236 bl_index = min(H1(71:90));

237 b2_index = min(H2(71:90));

238

239 multl (1+al_index+bl_index)/sP1(72);
240 mult2 = (1+a2_index+b2_index)/SP2(72);
241

242  %Indicador de desempefio EISTWE

243 EISTWE = delt*N*M + multl*(errorlx + ctl_movl)+ mult2*(error2x + ctl_mov2);
244

245 f = EISTWE;




