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Resumen

Con este trabajo de tesis, presentado como requisito para la obtencion del grado de Maestro en
Ciencias con especialidad en Automatizacion, se logra una extension adaptiva del controlador
DMC (Dynamic Matrix Control) de manera que se mejore el desempefio de la accion de control

en el caso de sistemas variantes en el tiempo.

En primera instancia se presentan los conceptos basicos involucrados en los controladores de
modelo predictivo, en particular el controlador DMC, asi como el desarrollo matematico que

definen el algoritmo de control.

Posteriormente se presentan algunos métodos y consideraciones Utiles para realizar una correcta
identificacion de sistemas en lazo cerrado y asi definir las bases para el desarrollo del
mecanismo de adaptacion. Adicionalmente se propone un conjunto de reglas para lograr la
correcta deteccion de la variacion en los parametros del sistema, que conjuntamente con los
métodos y consideraciones presentados, definen un mecanismo de adaptaciéon que opere

conjuntamente con el controlador DMC.

Finalmente se presentan los resuitados obtenidos de la implementacion del controlador DMC
con el mecanismo de adaptacion propuesto, en simulaciones y en su aplicacidén a un proceso
real. Los resultados obtenidos se comparan con un controlador PI y con el DMC estandar

logrando mostrar cuantitativamente la mejora obtenida con la extension propuesta.
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Capitulo 1.

Introduccion



1.1 INTRODUCCION

Los sistemas de control automatico son parte integral de muchas 4reas de las actividades
humanas. Podemos encontrar controladores automaticos en sistemas tan comunes en nuestra
vida cotidiana como una lavadora, un coche, un sistema de aire acondicionado, etc. En
contraste podemos encontrar sistemas de control en sistemas mucho mas complejos y sensitivos
como pueden ser los sistemas de guiado de misiles, los sistemas de piloto automético de

aeronaves, en bombas de infusion de medicamentos, etc.

Un sistema de control se puede definir como aquel que puede regular su comportamiento o el

de otro sistema con la finalidad de lograr un comportamiento o respuesta predeterminados.

En el area del control automatico de procesos, el controlador PID puede considerarse por
mucho el mas utilizado a nivel industrial [1]. Su éxito se puede atribuir a los siguientes

factores:

e Presenta una formulaciéon matemaética sencilla.
o El ajuste de sus parametros es relativamente sencillo, y existen diversos métodos para
su calculo y optimizacion.

» Existe amplia documentacion sobre este y sus aplicaciones.

No obstante el controlador PID presenta limitaciones principalmente en sistemas con dinamicas
complejas, comportamientos no lineales y tiempos muertos elevados, entre otras, con lo cual

resulta contraproducente su implementacion en este tipo de procesos.

Existen técnicas avanzadas de control que permiten controlar procesos con dindmicas
complejas y que superan las deficiencias que presenta el controlador PID. Algunas de estas
técnicas, desarrolladas a partir de la década de 1970, utilizan un modelo del proceso a controlar
para predecir el comportamiento futuro del sistema y asi tomar las acciones dptimas para llevar
las variables del proceso hacia las referencias deseadas. Estas técnicas de control se conocen
como control predictivo [2]. Este tipo de controladores permite controlar de manera més eficaz
los sistemas que presentan dinamicas complejas al incluir el modelo dindmico del proceso en su
estructura. Adicionalmente existen mecanismos que permiten modificar los paradmetros del

controlador en base a la identificacion de un modelo de la planta. Los controladores que



modifican sus pardmetros en base al modelo estimado del proceso se conocen como

controladores adaptivo [3].

La combinacién de las técnicas de control, predictivo y adaptivo, brinda la posibilidad de
tener un control mdas robusto y preciso del proceso asi como la capacidad de operar bajo
distintas condiciones sin que sea necesaria la intervencion del operador para reajustar el

controlador.

Debido a la mejora que provee la sinergia del control predictivo y el control adaptivo se

plantean los objetivos de este trabajo.

1.2 OBJETIVOS

El presente trabajo tiene como objetivo principal, extender la aplicacién de un controlador de
Modelo Predictivo DMC (Dynamic Matrix Control) a sistemas con dinamicas variantes en el

tiempo mediante la inclusidon de un mecanismo de adaptacién.
Los objetivos particulares son:

* Analizar el comportamiento del esquema de control DMC ante sistemas variantes e

invariantes en el tiempo.

o Ampliar las capacidades del control DMC ante sistemas variantes en el tiempo,
mediante la inclusién de un mecanismo de adaptacion.

¢ [Implementar el controlador DMC con mecanismo de adaptacion propuesto.

e Validar el funcionamiento del controlador DMC con mecanismo de adaptacidon en

simulacion y en un proceso real.

1.3 METODOLOGIA

La metodologia desarrollada para alcanzar los objetivos presentados se puede resumir en los

siguientes puntos:

* Investigacion Bibliografica del control DMC.



e Desarrollo del marco tedrico del control DMC y su formulacion matemaética.

e Desarrollo de un mecanismo de adaptacion para el control DMC que brinde un mejor
desempefio ante sistemas variantes en el tiempo.

e Implementaciéon del algoritmo DMC con mecanismo de adaptacion propuesto en
Matlab y Simulink.

e Implementaciéon del algoritmo DMC con mecanismo de adaptacién propuesto en
Labview para su aplicacion a un proceso real.

e Analisis comparativo de desempefio del control DMC con y sin adaptacion.

1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS

En el Capitulo2 se presenta el control predictivo basado en el modelo (MPC) especificamente
el controlador DMC (Dynamic Matrix Control). Después de presentar el estado del arte de esta

area se muestran los conceptos basicos del DMC, y finalmente su algoritmo de control.

En el Capitulo 3 se argumenta acerca de la necesidad de afiadir un mecanismo de adaptacién
que sea capaz de identificar las variaciones paramétricas en los sistemas variantes en el tiempo.
Al mismo tiempo se muestran algunas técnicas y consideraciones relaciones con la
identificacion en lazo cerrado. Finalmente se presenta el Algoritmo de Minimos Cuadrados
Recursivos como nucleo del mecanismo de adaptacidn y se proponen reglas heuristicas para la

deteccion de cambios de parametros y actualizacion del modelo del proceso.

En el Capitulo 4 se presentan simulaciones del DMC y del DMC adaptivo. Se realizan
comparaciones contra el resultado obtenido al utilizar un PI. Adicionalmente se presenta
implementacion del controlador DMC y el mecanismo de adaptaciéon y su aplicacion a un
proceso térmico de laboratorio. Se comparan los resultados obtenidos aplicando el controlador

DMC baésico y su version extendida con el mecanismo de adaptacion.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo y se proponen algunos

trabajos futuros en base a esta investigacion.



Capitulo 2.
Control DMC

(Dynamic Matrix Control)



2.1 CONTROL MPC (MODEL PREDICTIVE CONTROL)

El termino MPC, Control de Modelo Predictivo por sus siglas en inglés, agrupa a una familia
de controladores que presentan de manera comin un modelo del proceso para predecir su
comportamiento y generar la manipulacién buscando minimizar el error futuro en la salida del
sistema, con esto podemos clasificar las técnicas de control MPC dentro de las areas de Control

Predictivo y Control Optimo [4].

El origen del control MPC se remonta a los dltimos afios de la década de 1970 y principios de
los 1980, cuando se publican algunos articulos que presentaban el enfoque de control de
modelo predictivo. El primer trabajo donde se presenta un controlador MPC es publicado en el
afio 1978 por Richalet et al. donde exponen un controlador denominado MPHC (Model
Predictive Heuristic Controller) [5]. Seguidamente en 1980 Cutler y Ramaker publican un
articulo donde proponen una nueva técnica de control definida como DMC (Dynamic Matrix
Control) [6] y presentan su aplicacién a un proceso de destilacion de petréleo. Posteriormente
se proponen el PCA (Predictive Control Algorithm) publicado por Peterka en 1984, el QDMC
(Quadratic Dynamic Matrix Control) desarrollado por Garcia y Morshedi [7], publicado en
1986 y el GPC (Generalized Predictive Control) por Clarke et al. en 1986 [8].

Trabajos mas recientes introdujeron variantes de los enfoques mencionados incluyendo

enfoques que utilizan modelos de espacio de estados [9] [10].

2.2 CARACTERISTICAS GENERALES

Los controladores agrupados bajo la familia MPC comparten la mayoria de los elementos
relacionados al célculo de la sefial de control en excepcion del modelo de prediccién utilizado.
De manera general la filosofia del control MPC se puede definir de acuerdo a los siguientes

pasos:

1. En cada intervalo de muestreo se predice la salida del proceso sobre un horizonte de
prediccion p, a lo largo del cual se estima la salida futura del sistema. Estos valores se

estiman en base a las entradas pasadas y futuras y al estado del sistema.



2. Se calculan las sefiales de control futuras minimizando una funcién de costo propuesta
(generalmente definida en base al error cuadritico) para minimizar la norma del error

de seguimiento.

3. Se aplica el primer elemento de la secuencia de control calculada, los otros se desechan.
Esto se aplica en base al principio del horizonte de retroceso definido en [10]. En el
nuevo intervalo de muestreo, habra nueva informacion y por tanto podemos calcular de
manera mas precisa la sefial de control necesaria para llevar al sistema al nivel de

referencia.

Algunas de las ventajas de los controladores MPC son [11]:

e Posee intrinsecamente compensacion para tiempos muertos.

¢ Introduce de manera natural el concepto de control ante alimentado para compensar las
acciones de perturbaciones medibles.

o El caso multivariable es sencillo de implementar.

¢ Es particularmente atractivo para personal con conocimiento limitado de control .

e Se tiene la oportunidad de manejar referencias futuras (Aplicaciones en robdtica y

procesos ejecutados por lotes).

La estructura interna de un controlador MPC esté4 definida en el diagrama mostrado en la figura
2.1
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Fig. 2.1 - Esquema interno del control MPC



2.3 CONTROL DMC

El control DMC, Control de Matriz Dinamica de sus siglas en inglés, es una de las variantes del
control MPC. Fue propuesto por Cuttler y Ramaker en 1979 [6], con vista a su aplicacion en

procesos de refinacion de petréleo.

El DMC debe su nombre a la utilizacion de una matriz que modela el comportamiento
dindmico del proceso y esta conformada con los valores obtenidos a partir de la respuesta al

escaldn del sistema.
Algunos conceptos clave en el control DMC son:

Horizonte de Prediccion (p): Es el horizonte de tiempo, de dimension fija, sobre el cual se

realiza la prediccién de la salida del sistema.

Horizonte de Control (m): Es el horizonte de tiempo, de dimension fija, sobre el cual se calcula

la secuencia de control que minimice en error cuadratico futuro.

Horizonte_de modelo (N): Es el horizonte de tiempo definido por el tiempo discreto de

estabilizacion del sistema

Factor de Penalizacion (A): Constante positiva involucrada en la penalizacion de los

movimientos de la sefial de manipulacién, dentro de la funcion de costo a minimizar en el

controlador.

Podriamos definir graficamente la estrategia de control DMC, y en general MPC, mediante la

figura 2.2.
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Fig. 2.2 — Estrategia de control DMC

El Horizonte de Prediccion, Horizonte de Control y Factor de Penalizacién resultan pardmetros
de ajuste del controlador, en el apéndice A se muestra un método presentado en [12] para la

sintonia de estos parametros.

2.4 DESARROLLO MATEMATICO

El modelo de prediccion utilizado en el DMC esté basado en la respuesta al escalon del sistema
a controlar como se ha mencionado anteriormente. El desarrollo presentado a continuacion se

basa en las ecuaciones presentadas en [11].

El modelo de la respuesta escalon se puede expresar como:

9(t) = Z gbu(t—i)  (211)

A partir de este modelo se pueden generar predicciones de la salida a partir de (2.1.2)

S +k|b) = ZgiAu(t tk—D+AE+klD  (21.2)

=1



Donde el elemento 7, es el error de prediccion y para este desarrolio matematico se considera

constante para simplificar el analisis, matematicamente podemos expresar esta asuncion como:

At + k() =qt) = ym(@® -3@)  (2.1.3)

k o0
Pt +k|t) = Zgl-Au(t th—i)+ Z ghu(t +k—D+AE+k|D) (214
i=1

i=k+1

Queda definida en (2.14) la salida estimada del sistema a partir de las entradas pasadas, las
entradas futuras y un error de prediccion. y,,(t) se define como la salida medida del sistema en

un instante t , y $(t) como la salida predicha del sistema para el mismo instante ¢t.

Para llegar a una respuesta condensada, se desarrollan por separado los Gltimos dos términos de

(2.1.4):

Z gibu(t +k—D) + At +k[t)=ft+k) (2.15)

i=k+1

Introduciendo f(t + k) como la respuesta libre del sistema, es decir la salida estimada del

sistema debido a las entradas pasadas. Reemplazando (2.1.3) en (2.1.5) se obtiene:

FE+I0= ) gibut+k—0+yn(®) =9

i+
f+k)=y,(t)+ i gidu(t+k—-i)—y(@) (2.1.6)
i=k+1
Sustituyendo (2.1.1) en (2.1.6):
f+k)y=y,(t)+ i gibu(t+k—1i)— i gibdu(t —1i) (2.1.7)
i=k+1 i=1

Se puede observar que el indice i, para ambas sumatorias difiere, por lo que se realiza un ajuste
del indice en la primera sumatoria para simplificar el andlisis, de esta manera el segundo

termino de (2.1.7) queda definido como:
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Z Grribu(t — 1)
i=1

Se reescribe (2.1.7) como

FE+I) =y + ) grubu(t—D = ) gdu(t—1  (2.18)
i=1 i=1

Factorizando (2.1.8) obtenemos la siguiente expresion:

FE+I) = YO+ ) (Gest = gOBuE =D (2.19)

=1

Para sistemas asintoticamente estables se puede asumir que:
Ge+i—9i=0 i>N

Donde N es el tiempo discreto de estabilizacion del sistema. Bajo esta asuncién podemos

redefinir la sumatoria presente en (2.1.9) truncando asi la respuesta cuando alcanza N.

La respuesta libre del sistema se puede definir finalmente como:

N
FE+I) = m©+ ) (Gewi — gObut =D 22.1)
i=1

La ecuacion (2.2.1) es el resultado del desarrollo de los dos ultimos términos de (2.1.4), con lo

que podemos reescribir esta ultima como:

k
Ft+k|) = Z gbu(t+k—0)+fE+k)  (22.2)

=1

Introduciendo el concepto de horizonte de prediccion (p), donde se realiza la estimacion de la

salida del sistema de un instante (¢t + 1|t) hasta (¢t + p|t), se obtiene de (2.2.2):

P+ 1t) = g, Au(t+0)+ f(t+ 1)
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Yt +2|t) = g Au(t+ 1) + g,Au(t +0) + f(t + 2)

y(t + 3|t) = g,Au(t + 2) + g,Au(t + 1) + g;Au(t + 0) + f(t + 3)

y(t +plt) = g Au(t +p—1) + gAu(t +p—2) + -+ g,Au(t + 0) + f(t + p)

Podemos entonces expresar (2.2.2) de manera vectorial como:

§=GAu+f (2.2.3)

Donde (2.2.3) genera:

y+1jt)
g+ 2]t)
y=|9t+3|t) (2.24)
J(t +plt)
Au(t + 0)
Au(t + 1)
An=| Au(t+2) (2.2.5)
Au(t+p—1)
g1 0 0 .« 0
g, 1 0 w 0

G=|93 92 g1 - 0 (2.2.6)

Ip YGp-1 Gp-2 - G1



f(t+1)
f(t+2)
f=[fc+3)| (27)

f(t+p)

Este desarrollo no involucra la restriccioén del horizonte de control (1), que afecta directamente
las dimensiones de (2.2.5) y (2.2.6). Incluyendo la restricciéon del horizonte de control, La

nueva Au se define como:

Au(t +0)
Au(t+ 1)
Au=| Au(t+2) (2.2.8)
Au(t +.m -1

Se asume que Au(t + k) = O para 0 > k > m, esto es que se realiza el calculo de los cambios

en la manipulacion dentro del horizonte m, y a partir de este permanece constante.

Bajo esta nueva consideracion, al desarrollar (2.2.1) para k = 1,2,3, ..., m ... p se obtendria:

Y+ 1) = g, Au(t+0)+ f(t+1)
Pt +2[t) = g1 Au(t + 1)+ g,Au(t +0) + f(t + 2)

Pt + 3|t) = gAu(t + 2) + g,Au(t + 1) + gsAu(t + 0) + f(t + 3)

yit+mlt) =g Aut+m—1)+ g,Mu(t+m—2)+ -+ g, Au(t + 0) + f(t + m)

JEt+m+1|t) = g Au(t+m) + g,Au(t+m—1)+ -+ g Aut +0) + f(t+m+ 1)

Y +plt) =gl du(t+p~1) +gMu(t+p—2)+ -+ gp_pmpDu(t+m—1) + -
+ gpAu(t+0) + f(t +p)
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Se puede ver que a partir de k > m se generan términos nulos bajo la consideracion

Au(t + k) = 0, para0 > k > m y por tanto se puede redefinir (2.2.6) de la siguiente manera:

g1 0 0 0 7
92 91 0 0
g3 92 91 0
G=]|: : : : (2.2.9)
Im YGm-1 Gm-2 - g1
-gp gp—l gp—z gp—m+1-

Definicion vectorial para el cialculo de f(t + k)

Desarrollando (2.2.1) para k = 1,2, ..., p se obtiene:

f+1) =(g; — g)du(t — 1) + (g3 — g)Au(t — 2) + - + (gn+1 — gn)Au(t — N)
+ ym(t)

ft+2) = (g3 — g)Aul(t — 1) + (g4 — g2)Du(t — 2) + - + (gn+2 — gn)Au(t — N)
+ Ym (t)

fE+D) = (gper — g1)Mult — 1) + (gpsz — g2)Mut — 2) + - + (gnep — gn)Au(t — N)
+ Y (1)

Se puede definir (2.2.1) de manera vectorial como:

f=HAu, +y, (2.3.0)
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Donde tenemos que:

G2—9) (@3—92) - (Gnve1—9n)
(g3 — 91) (94— 92) o (Gnez — 9N)
H=]| (g4 - g1) (gs - g2) - (9N+3'_ gn) (2.3.1)
(gp+1'— 91) (gp+z'— 92) " (gN+p'— gn)
Au(t—1)
Au(t — 2)

Auy =|du(t—3)| (23.2)

Au(t'— N)

En (2.3.0) se asume y,,, constante durante el horizonte de prediccion p, por lo que se expresa

como un vector de dimensiones px1

sz[ym(t) Ym () .. ym(t)]T (2.3.3)

2.5 LEY DE CONTROL

La ley de control se define a partir de la minimizacién de una funcién de costo a partir de las
acciones de control futuras, la cual esta formada por la sumatoria de los cuadrados del error a lo
largo del horizonte de prediccion (p) y la sumatoria de los cuadrados de las acciones de control

sobre el horizonte de control (m) [11].

Esta funcion de costo se define como:

14 m .
=D B0 =@+ DR+ ) Adu(e+j - D (234)
j=1 j=1
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Donde A es un factor de penalizacion para la variable Au al minimizar J.

Para obtener la ley de control minimizamos J:

J = ééT + AAuAuT  (2.3.5)

Donde definimos el error como:

o>
Il
<
|
H

A partir de esta definicidn del error y de (2.2.3) se reescribe (2.3.5):

] = [GAu + f — r][GAu + f — r]T + 1Au?  (2.3.6)

Minimizando ] en base a Au:

dJ _
dAu

(GAu + f — r)GT + (GAu + f — r)TGT + 2AAu = 0

2GTGAu + 2G"f — 2GTr + 2AAu =0

2GT(f —r) = —21Au — 2GTGAu

G'(r—f) = Au(A+GTG)

Au= (GTG+AD"GT(r-1f) (23.7)
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Donde podemos definir E = (GTG + AI)~1GT siendo esta una matriz de ganancias.

El calculo de Au, da como resultado un vector de los cambios de la sefial de control a
implementar sobre el horizonte de control m. Solo se aplica el primer elemento de este vector

por lo que la se puede escribir el cambio en la sefial de control a aplicar al proceso como:

Au=[1 0 .. OJE(r—f) (23.8)

2.6 ALGORITMO DMC

En resumen, los elementos y ecuaciones involucrados en el algoritmo DMC son:

g=[91 92 93 - Gn+p|¥

" g1 0 0 0

93 g1 0 0

g3 92 g1 0

G=]|: : : :

gm gm—l grr_l—Z gl

-gp gp—l gp—Z gp—m+1J

(92— 91) (93— 92) o (Gne1— 9n)
(93— 91) (9s— 92) oo (Gn+2 — 9N)
H={ (9.—91) @s—g2) - (Gn+z—9n)
(Gp+1—91) (Gp+2—92) - (Gn+p — 9N)
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Au(t—1)
Au(t —2)
Aup, =[Au(t - 3)
Au(t — N)
Au(t + 0)
Au(t+1)
Au=| Au(t+2)

Au(t+m—1)

f = HAu, + yp,

E=(G'G + AD)'GT

du=[1 0 .. OJE@—H)=[1 0 .. O]E(r—HAu,—y,)
Doénde:
P Horizonte de prediccion
m Horizonte de control
N Tiempo de estabilizacion del sistema
A Factor de supresion de movimientos de control (Penaliza los movimientos de control en

la funcién de costo)

g Vector formado de los coeficientes obtenidos de la respuesta escalén
G Matriz dindmica del sistema
H Matriz de calculo para la respuesta libre del sistema f

18



r Vector de referencia

f Respuesta libre del sistema

E Matriz de ganancias del DMC
Au Incremento en la sefial de control

Au, Vector de cambios pasados en la sefial de control

Ym Salida de la planta

Finalmente los pasos para obtener la sefial de control en el DMC son los siguientes:

1. Obtener g
Seleccionarp, m, N y 4
Generar G
Generar H

Calcular E

2

3

4

5

6. Obtener y,,
7. Obtener r

8. Obtener Auy
9. Calcular f
10. Calcular Au
11. Aplicar Au

12. Iterar desde paso #6

En el apéndice B, se presenta un ejemplo de la aplicacion del algoritmo de control DMC.
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Fig. 2.3 - Diagrama de flujo para el control DMC

2.7 EXTENSION PARA INCLUIR MODELOS DE PERTURBACION

Es posible incluir en el DMC modelos de las perturbaciones medibles, basados igualmente en
modelos de respuesta al escaldon, para lograr un mejor rechazo ante estas. Para esto es

necesario redefinir la respuesta libre del sistema, f, como:

f=f,+fi+y, (2.3.9)
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Donde f,, es la componente de la respuesta libre del sistema debido a la variable de control, y
fa es la componente de la respuesta libre del sistema debido a la accion de la perturbacion. La

Ym ©s la salida medida del sistema. La f,, se ha definido previamente en (2.3.0).

La componente f; se puede definir como

N k
falt + 1) = Ya@® + ) (s = dDApy (=D + ) dibp(t+k~1) 3k
i=1 i=1

=12,..,p (24.0)
Finalmente podemos expresar (2.4.0) de manera vectorial como:

fs = DA + LAP, + Yma  (24.1)

Dénde:
D Matriz dinamica del modelo de perturbacion
L Matriz de célculo para f,

Ap Vector de cambios presente y futuros en la entrada del modelo de perturbacion
Ap,  Vector de cambios pasados en la entrada del modelo de perturbacion

Yma Salida del sistema debido a la perturbacion

Los elementos d; son aquellos que forman parte del vector obtenido de la respuesta al escalén

del modelo de perturbacidn definido como:

d=[d, d; ds .. dypl”
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Adicionalmente tenemos la definicion de los elementos de (2.4.1) como:

(dz—d) (d3—dz) .. (dys1—dn)
(d3—dy) (dy—dp) . (dysz—dn)

L=} (d, _ dy) (ds _ d;) - (dN+3"‘ dn)

(dp+1 - d1) (dp+2 - dz) (dN+p - dN)

d, 0 0 0
d, d, 0 0
D= :
dm dp-1 dpe dy
dp dp—l dp—z dp—m+1-
Ap(t+ 0)
Ap(t+ 1)
Ap=| Ap(t+2)
Ap(t+m—1)
Ap(t—1)
Ap(t —2)
Apy, = | Ap(t - 3)
Ap(t — N)
du=[1 0 .. OJEC—D=[1 0 .. OJE(r—HAu, —DAp — LAp, — yn,)
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2.8 CONSIDERACIONES SOBRE L0OS PARAMETROS DE DISENO

Resulta importante analizar el efecto que tienen los parametros de disefio sobre el
comportamiento del controlador. La correcta seleccion de estos parametros nos permite obtener
una respuesta que vaya acorde a nuestras necesidades. A continuacion se analizan el efecto que
tienen las dimensiones del horizonte de prediccion y el horizonte de control, asi como el valor
del factor de penalizacion (A) sobre las acciones de control y por consiguiente la respuesta del

sistema en lazo cerrado.

Dimension del horizonte de prediccién
El horizonte de prediccion afecta directamente las dimensiones de las matrices G y H.

Recordando la definicion de estos dos elementos tenemos:

r g1 0 0 0
9> g1 0 0
9z 92 91 - 0
G=|: : : :
I9m 9m-1 Im-2 - g1
LIy YGp-1 YGp-2 - Yp-m+1ld
(92— 91) (93— 92) - (Gne1—9n)
(93— 91) 9+~ 92) oo (n+2 — 9N)
H=| (9:—91) (gs — 92) v (N+3 — 9n)
(Gp+1—91) (Gp+2—92) - (Gn+p — 9N)

Ambas matrices se utilizan para realizar la prediccion de la salida del sistema a partir de las
manipulaciones pasadas y futuras. Tanto G como H estdn conformadas por el vector g el cual

incluye los elementos obtenidos de la respuesta al escalon del sistema.
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Podemos notar que al elegir una p menor que el tiempo discreto de estabilizacion, N, estariamos
obviando parte del comportamiento dindmico del sistema dentro de las matrices G y H. Para
lograr incluir la dindmica total del sistema resulta necesario utilizar un horizonte de prediccion
de al menos el valor del tiempo de estabilizacion del sistema, N. De seleccionar un horizonte
de prediccién de menor dimension que el tiempo de estabilizacion en lazo abierto del sistema

podriamos obtener desempefio pobre y obviar alguna componente dindmica importante [4].

Dimension del horizonte de control

El horizonte de control define la dimension del vector Au con el cual se busca la minimizacién
de la funcion de costo (2.3.4). Podemos ver que utilizar valores pequefios en el horizonte de
control brinda pocos movimientos para minimizar el error cuadratico, lo que resultara en
cambios menos agresivos en la sefial de control. Por otra parte utilizar valores altos para el
horizonte de control brinda mas movimientos de control, mas grados de libertad, sobre los
cuales podemos minimizar el error cuadratico y por consiguiente mayor libertad en la accién de

control, esto deriva cambios més agresivos en la sefial de control.

Valor de A

El valor del factor de penalizacidn, A, afecta directamente el céiculo de la manipulacion, el cual

se deriva de la minimizacion de la funcion de costo (2.3.4).

La minimizacion de esta funcion se busca en base a los valores de Au, que es el elemento sobre
el cual se tiene control en esta expresion. Podemos notar entonces que al aumentar A se
penalizara Au, dandole mayor ponderacion en la funcion de costo. Esto genera que a mayor
Alos valores de Au disminuyan para asi lograr minimizar J. En contraparte al disminuir el
valor de 4 se dard menor ponderacion al elemento Au y por tanto seréd posible tener valores de

Au mayores que para el primer caso.
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Bajo las dos consideraciones previas podemos concluir que el efecto de A afecta directamente la
agresividad del controlador. Para lograr un control mas agresivo debemos disminuir el valor de

A mientras que para un controlador mas conservador debemos aumentar el valor de A.
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Capitulo 3.

Control DMC con Mecanismo

de Adaptacion



3.1 NECESIDAD DE UN MECANISMO DE ADAPTACION

Como se ha presentado en el apartado 2.1, el DMC, como parte de los algoritmos de control
predictivo, incorpora en su estructura un modelo que se utiliza para predecir el comportamiento
futuro del sistema. Como se ha presentado en el apartado 2.5, la sefial de control es calculada
en base a la minimizacién de la norma del error futuro, el cual es definido como la diferencia
entre la referencia, r, y la salida estimada ,en base al modelo de prediccion, ¥ . Es asi que la
precisién del modelo de prediccion, afecta directamente la sefial de control aplicada al sistema

y por consiguiente la manera en la que este es llevado a su estado estable.

El modelo de prediccién utilizado por el DMC es un modelo lineal invariante en el tiempo. Este
modelo es generado a partir de la respuesta al escalén unitario del sistema como se ha
presentado en la seccion 2.4. Se puede decir que la estructura de prediccion del controlador

DMC es estatica.

La realidad es que muchos de los sistemas fisicos a controlar poseen dindmicas variantes en el
tiempo. Al aplicar el controlador DMC a este tipo de sistemas, el modelo predictivo perderia
precision al estimar la salida del proceso debido a su incapacidad de representar las dindmicas

variantes, y en consecuencia la eficacia del controlador se veria disminuida.

Es entonces cuando surge la necesidad de integrar un mecanismo de adaptacidon que brinde la
capacidad de ajustar los parametros del modelo de prediccion existente, convirtiéndolo en un
modelo dindmico, buscando minimizar el error de prediccion y consecuentemente mejorar el

rendimiento del sistema de control y su robustez ante cambios de pardmetros.

3.2 EL PROBLEMA DE LA IDENTIFICACION EN LAZO CERRADO

Muchos de los métodos de identificacion presentados en la literatura fueron concebidos para
operar en lazo abierto y bajo un conjunto de condiciones experimentales que garanticen una

correcta estimacion de los parametros del sistema.

La realidad es que muchos sistemas no operan bajo estas dos ultimas consideraciones debido a

las caracteristicas de estabilidad del sistema, restricciones de produccion y/o seguridad que
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hacen prohibitiva la identificacion en lazo abierto. Adicional a esto, la seleccidon de las
condiciones experimentales para la identificacién del proceso estara restringida a la operacion

en lazo cerrado y a las restricciones propias del sistema.

Finalmente se presenta un conflicto entre los objetivos del sistema de control y el estimador: el
primero busca llevar al sistema a su estado estable, mientras que el segundo requiere que el
sistema esté en movimiento para identificar los parametros que definen la dindmica del

proceso.

La diferencia principal entre la identificacion en lazo abierto y lazo cerrado es el origen y
caracteristicas de los datos mas que los métodos utilizados [13] debido a las caracteristicas

propias del sistema de control y de las restricciones de operaciéon ya mencionadas.

No obstante, es posible realizar la identificacion de un proceso en lazo cerrado y obtener
resultados validos, siempre y cuando se cumplan las condiciones determinadas por el método a

utilizar.

En [14] se presentan de manera general tres enfoques para la identificacion de sistemas en lazo

cerrado:

o Identificacién Directa: Aplicar un método de error de predicciéon, obviando la

retroalimentacion del sistema, utilizando el conjunto de datos {u, y}, siendo y la salida
del sistema y u la sefial de control.

¢ Identificacidn Indirecta: Identificar el sistema en lazo cerrado, utilizando el conjunto de

datos {r,y} , siendo r la sefial de referencia del sistema, y y la salida del mismo. Es
necesario tener conocimiento a priori del sistema de control para lograr derivar los

parametros del sistema en lazo abierto.

o Identificacion de conjunto entrada-salida: Se considera {u,y}como el conjunto de

salidas del sistema, cuya entrada es {r, v} donde r es la sefial de referencia del sistema y

v es el ruido al que esta sometido el sistema.

Para el desarrollo del mecanismo de adaptacion, se utilizara el método de identificacion directa

el cual se detalla a continuacion.
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3.3 IDENTIFICACION DIRECTA

Con la identificacidon directa se busca realizar la identificacion del sistema utilizando métodos

concebidos para identificar en lazo abierto.
De manera General podemos aplicar este método para modelos de la forma
y(&) = G(g M u) +v(t)

Donde G(q~') , representa el modelo de funcion de transferencia del sistema y se define

particularmente como

B(g™)
A(g™)

G@@H=

v(t) representa el ruido que afecta al proceso. De forma particular podemos definir v(t) como

v(t) = H(qg Me(t)
Siendo H(gq™") un filtro estable y e(t) ruido blanco.

El modelo estimado del sistema a identificar se puede definir entonces bajo los elementos

A B(g™) "
G N=—7-—F v H@"
A(g™h)
Aplicando un método de identificacién basado en el error de prediccion, como puede ser el
método de Minimos Cuadrados Recursivos, se pueden estimar los pardmetros 8 obviando la

retroalimentacion del sistema, definida por el controlador utilizado, a partir del conjunto de

datos {u, y}.
Las ventajas principales de utilizar este método son [13]:

» Funciona independientemente de la complejidad del controlador .
e No requiere conocimiento de la retroalimentacion del sistema.
* No requiere algoritmos o software especializado.

» Se logra consistencia y precision, siempre y cuando la estructura propuesta del modelo

incluya al sistema real, incluyendo las caracteristicas de ruido.
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La desventaja principal de este método, es la necesidad de establecer modelos correctos de
ruido, para evitar el sesgo del estimador. Si se asume que el sistema estd expuesto a ruido

blanco, no es necesario modelar el filtro H(q™'), ya que tendriamos H(q™*) = 1.

3.4 EL ESTIMADOR DE MiINIMOS CUADRADOS RECURSIVOS CON FACTOR
DE OLVIDO

El método de Minimos Cuadrados Recursivos con Factor de Olvido [15], es uno de los
métodos que permite ia identificacion de modelos paramétricos, buscando la minimizacion de
una funcion de costo basada en ¢l error cuadrético; de esto que se clasifique dentro de los

estimadores basados en el error de prediccion.

Es necesario definir a priori la estructura de la funcion de transferencia del modelo asi como el
tiempo muerto discreto relacionado (Estos son los parametros a utilizar para el caso de un
modelo ARX).

El método de MCR con factor de olvido se puede resumir matematicamente con el siguiente

conjunto de ecuaciones:

YK =[yk-1 yk-2) .. yk-na) utk—1-nd) uk—2-nd) .. utk—nb—nd)] 3.1
L(k) = - QU)W (k) 3.2
£(k) = y(k) — W' (k) 8k — 1) 3.3
8(k) = 8(k — 1) + L) [y(k) — W (k) 8k — 1) ] 3.4
c= (1 + T (k) @ W(k)) 35
Q) = [ =~ LG (k)] 252 3.6
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Doénde:

na Ntmero de aes

nb Nuomero de bes

nd Tiempo muerto discreto

Yk) Vector formado por los valores de u;, y yy

Y Factor de olvido

L(k) Matriz de ganancias

y(k) Salida actual del sistema

(k) Error de estimacién

0(k) Vector de parametros estimados en el instante k
0k—-1) Vector de parametros estimados en el instante anterior
I Matriz Identidad

Qk) ‘ Matriz de covarianzas

Antes de iniciar la ejecucion del estimador de MCR con factor de olvido es necesario
inicializar algunos de sus parametros de manera correcta, especificamente los valores iniciales

para na, nb, nd, 0,Q,y.

Seleccion de na, nb, nd: Estos parametros pueden seleccionarse basados en el conocimiento a

priori de la planta, o de pruebas previas de identificacion donde se haya realizado una

validacion del modelo.

Seleccidn de valores iniciales para 6: Los valores iniciales de 8 pueden fijarse en base a

conocimiento a priori del sistema o a experimentacion previa. De no tener conocimiento previo

se pueden fijar valores aproximados o en cero [16].
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Seleccién de valores iniciales para Q: Para la correcta estimacion de parametros 8, la matriz Q

ha de iniciarse con valores de entre 100 y 1000 en su diagonal, utilizando los valores mas altos

cuando no se conozcan a priori los parametros estimados [16].

Seleccién de valor inicial de y: La seleccion del valor del factor de olvido, y, es dependiente de

la velocidad de convergencia deseada del estimador, asi como la robustez ante ruido. El
parametro y, determina la cantidad de datos pasados que se utilizara para estimar los
parametros 6. En [16] se propone la siguiente aproximacion para evaluar la cantidad de datos

pasados utilizados en base al valor de y

Donde N, es la cantidad aproximada de datos pasados a utilizar para la estimacion de los

pardmetros.

La utilizacién de valores bajos de y brindara mayor velocidad de convergencia pero presenta
mayor sensibilidad al ruido, mientras que valores mayores brindan menor velocidad de
convergencia pero mejor robustez ante el ruido. Valores tipicos para y se encuentran en el

rango de 0.98 a 0.995.

3.5 METODOS PARA LA IDENTIFICACION DE PARAMETROS VARIANTES EN
EL TIEMPO

La seleccion del método de identificacion para sistemas con parametros variantes en el tiempo,
depende directamente de las caracteristicas dindmicas de estos cambios. Podemos identificar

dos casos generales:

a. Parametros que varian lentamente en el tiempo.
b. Pardmetros que se mantienen constantes durante un periodo determinado y luego

cambian abruptamente.

El tratamiento para ambos casos es distinto, y existen diferentes métodos aplicables a cada

caso. Algunos métodos presentados en la literatura [3] para estos casos son:
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Factor de Olvido Exponencial:

Este método brinda la capacidad de descartar los datos mas antiguos de manera exponencial.
De la aplicacion de este método se derivan las ecuaciones presentadas para el estimador de
minimos cuadrados recursivos con factor de olvido. La utilizaciéon de este método provee
buenos resultados ante pardmetros que varian lentamente en el tiempo por la manera en que se

descartan los datos pasados.

Reinicio de Covarianza:

Cuando se utiliza el estimador MCR en sistemas que mantienen por largo tiempo parametros
constantes, la matriz Q, definida en la ecuacion 3.6, adquiere valores pequefios y
consecuentemente la sensibilidad del estimador ante cambios de parametros se ve disminuida.
Una técnica que permite evitar esta pérdida de sensibilidad es reiniciar la matriz de covarianzas,
Q , con valores altos (100 — 10000) en su diagonal en el momento que se detecten cambios en

los parametros.

Estimadores paralelos

Otra opcién para resolver el problema de identificacion de parametros variantes, es la de
utilizar una banco de estimadores con diferentes factores de olvidos. De esta manera
obtendremos estimadores con distinta sensibilidad y podremos seleccionar aquel que provea

mejor convergencia.

Actualizacion Condicional

El algoritmo se basa en la actualizacidn de los parametros estimados, asi como el reinicio de la
covarianza Unicamente cuando se produce excitacion en el sistema. Las condiciones de
actualizacion y reinicio se basan generalmente en las variaciones de las sefiales de entrada y

salida del sistema.
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3.6 DEFINICION DEL MECANISMO DE ADAPTACION PARA EL CONTROLADOR
DMC

La definicion del mecanismo de adaptacion se basa esencialmente en dos objetivos: el
accionamiento correcto del estimador de MCR y la correcta actualizacion del modelo de

prediccion. A continuacion se detallan las aproximaciones propuestas para ambos objetivos.

Lev de conmutacion para el estimador MCR

Se propone un mecanismo para controlar el estimador MCR basado en el reinicio condicional
de la matriz de covarianzas, accionado a partir del error del sistema. Se propone este enfoque

considerando las siguientes ventajas:

e Utilizando el estimador de minimos cuadrados recursivos junto con esta técnica se logra
la identificacion de parametros que varian lentamente y repentinamente.

e Al estar basado en el error sobre el set point del sistema, brinda la oportunidad de
aumentar la sensibilidad del estimador tanto cuando se presentan cambios de
parametros, como cuando hay un cambio de referencia, siendo posible con el segundo
caso, mejorar los pardmetros obtenidos anteriormente considerando que el sistema es
mejor excitado.

¢ Suimplementacion es sencilla.

Podemos establecer una ley de conmutacion para reiniciar la matriz de covarianzas basada en

las expresiones:

le(k)| > ¢, 3.7
le(k—1)| < ¢ 3.8
letk —2)] < ¢ 49
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Dénde:
e(k) Error actual de la salida
(o Nivel de error al que se realizara el disparo

T Constante que debe ser menor que ¢

Con la implementacion de estas expresiones se busca detectar cuando se produce un error sobre
la referencia del sistema, utilizando el valor absoluto para considerar solo la amplitud del error.
El parametro ¢, representa el nivel de error que deseamos detectar. Para la seleccion de ¢; se
debe tener en cuenta el nivel de ruido sobre el sistema, para evitar disparos falsos. Con la
expresion 3.8 y 3.9 se busca limitar el tiempo de duracion del disparo y que no se presenten

disparos sucesivos para el reinicio de Q(k).

Generacion del modelo de prediccion

La generacion de los elementos utilizados por el controlador DMC para la prediccion de la
salida y el célculo de la sefial de control se realiza de manera indirecta. Inicialmente se genera
un modelo de funcién de transferencia a partir de los parametros obtenidos por el estimador
MCR con factor de olvido y seguidamente se obtiene la respuesta al escalon de este modelo.
Con los datos obtenidos se genera entonces el vector g y las matrices G y H, elementos

definidos en el apartado 2.6.

Actualizacion del modelo de prediceion

La actualizacion del modelo de prediccion es un elemento critico en el mecanismo de
adaptacién. No resulta conveniente actualizar el modelo en cada nuevo intervalo de muestreo
ya que pueden existir momentos, antes de que el estimador converja, donde los valores de los
parametros estimados no se aproximan a los del modelo real pudiendo asi comprometer la

eficacia del controlador asi como la estabilidad del sistema. La actualizaciéon del modelo de
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prediccién se propone en base al andlisis de convergencia de los pardmetros estimados,

utilizando la siguiente expresion:

(00(k) , DOk —1),,08(k —n) } < cs 3.10

e(k) < ¢4 311

Doénde:

AG(k) Diferencia del parametro estimado actual y el anterior

n Numero de intervalos donde se evaluara la convergencia
Cy Nivel de error de convergencia
Cs Nivel de error de la salida

Utilizando 3.10 se evalua la convergencia del parametro 6 en n intervalos. El parametro c;
representa el margen de convergencia aceptado, dictando asi que tan estricta serd la
actualizacion del modelo de prediccidn, siendo mas estricta para valores que tienden a cero.
Adicionalmente se utiliza 3./] para restringir la actualizacidn del modelo a zonas de poca

actividad dindmica en el proceso.

En la figura 3.1 podemos observar la estructura del controlador DMC estandar, mientras que en

la figura 3.2 podemos observar la estructura del controlador DMC con la extension propuesta.

Se puede observar que para el DMC estandar se generan las matrices G y H Unicamente en el
instante k=0, mientras que para el caso adaptivo estas dos matrices son actualizadas

constantemente.
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Fig. 3.2 — Estructura del DMC con mecanismo de adaptacion

La estructura internar del mecanismo de adaptacion mostrado en la figura 3.2 se presenta en -

figura 3.3
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Fig. 3.3 — Estructura del mecanismo de adaptacién

3.7 ALGORITMOS INVOLUCRADOS EN EL DMC ADAPTIVO

A continuacion se presentan los algoritmos involucrados en la version adaptiva del controlador

DMC.

Estimador MCR

Basado en las ecuaciones presentadas previamente para el estimador de minimos cuadrados

recursivos los pasos para el calculo de los parametros estimados del sistema son:

Seleccionar na, nby nd

Definir los valores para v, 0, Q,cl,c2

Obtener Uy, y yy

Formar Y (k)

Reiniciar Q(k) si se cumplen le(k)|>c¢; y le(k—1D|<c¢; y lek—=2)[<c,
Calcular L(k)

Calcular £(k)

Calcular (k)

Calcular Q(k)

AT RN S N U T R e
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10. Hacer k=k+1
11. Iterar desde el paso #3

Inicio
* k
Seleccionar na, Calcular £(k) [
nb,nd,y, 0y Q |
T ¥

Y Calcular B(k)
k=1

T

¥

‘
Obtener u(k) y Calcular Q(k)

y(k)

¥ k=k+1

Formar W(k) i ]

i

4

¥
|e(k|>c1

NO &
|e(k-1)| <c1

&
|e(k-2)| <c2

sl

i
¥

Reiniciar Q(k)

T
|
|

¥

3 Calcular L(k)

Fig. 3.4 — Diagrama de Flujo MCR con factor de olvido y reinicio de covarianzas

Generacion v Actualizacion del Modelo Predictivo

El algoritmo para actualizar el modelo predictivo es definido por los siguientes pasos:

1. Obtener na, nb, nd, N, py m



© o N o >

Doénde:

na

nb

nd

Obtener 9,
Si {A6(k) , AG(k—1),---,A8(k—n) } < c3 y e(k) < c, continuar

Generar el modelo de funcién de transferencia en base a los pardmetros obtenidos en el

paso #1 y el paso #2

Obtener la respuesta escalon del modelo

Crear el vector g a partir de los valores obtenidos de la respuesta al escalon
Crear la matriz G en base al vector g

Crear la matriz H en base al vector g

Iterar desde #2

Horizonte de prediccion

Horizonte de control

Tiempo de evaluacion de a convergencia de 6
Tiempo de estabilizacion del sistema
Nﬁmero de aes

Numero de bes

Tiempo muerto discreto

Vector formado de los coeficientes obtenidos de la respuesta escaldn del sistema

estimado
Matriz dindmica del sistema estimado

Matriz de calculo para la respuesta libre del sistema f
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v v
Seleccionar na, nb, Crear el vector g
nd,N,pym
‘ ;
4
Crear la matriz G
s Obtener 6 7/ E—

; | i
} Crear la matrizH
! {ABk ABK-1 .. ABk-n}<c3
&
NO ek <ca

v S

Generar Funcion de Transferencia
Gp(z)

v
Obtener respuesta al escalén de
Gp(2)

Fig. 3.5 — Diagrama de Flujo de la Actualizacién del modelo predictivo

Controlador DMC con mecanismo de adaptacién

El controlador DMC con mecanismo de adaptacion sigue la estructura general del algoritmo
propuesto para el DMC, considerando ahora que las matrices G y H son actualizadas por el

mecanismo de adaptacion. El nuevo algoritmo de control estaria definido por los siguientes

pasos:
1. Obtener g
2. Seleccionarp, m, N y 1
3. Calcular G
4. Calcular H
5. Obtener Au,
6. Obtener y,,
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10.
11.
12.
13.
14.

Obtener SP

Calcular £

Calcular E

Calcular Au
Aplicar Au

Obtener G

Obtener H

Iterar desde el paso #5

Inicio
. v
Leer g Calcular £
L v
Seleccionarp, m, Ny Calcular Au
A
]
! ¥
Aplicar Au
Calcular G
v
L4
Calcular H
Obtener G
¥
Obtener Aup &
i ¥
¥
Obtener H
Obtener ym

¥

Obtener SP

v

Calcular f

Fig. 3.6 — Diagrama de Flujo controlador DMC adaptivo
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Capitulo 4.

Resultados



4.1 Simulaciones

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la implementacion del controlador

DMC y la versién extendida con el mecanismo de adaptacion basado en el estimador MCR.

Para la realizacion de las pruebas se utilizé un modelo de primer orden con tiempo muerto cuya

funcion de transferencia esta definida por

65y = — 330 gmr0s
11.99s + 1

Discretizando esta funcién de transferencia utilizando un tiempo de muestreo de 1 seg

obtenemos la siguiente funcion de transferencia

0.2713

— ,-10
G(z) =z 1592,

Aplicando un escalon unitario al sistema obtenemos la respuesta que se muestra en la figura 4.1

RESPUESTA AL ESCALON

Amplitud

tiempo (sec)

Fig. 4.1 — Respuesta del sistema al escalén unitario
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Las pruebas realizadas en este capitulo buscan cumplir con los siguientes objetivos:

e Comparar el rendimiento del DMC contra un PI.

¢ Comparar el rendimiento del DMC contra el DMC con mecanismo de adaptacion en

sistemas variantes en el tiempo.
o Comparar el rendimiento del DMC adaptivo contra el PI.

e Validar el comportamiento del mecanismo de adaptacion.

Valores utilizados para los parametros del controlador DMC

Para el controlador DMC utilizado en las pruebas se ajustaron sus parametros a los siguientes

valores

p =90
N =90
m =40
A=5

Valores utilizados para los parametros del controlador PI

Se implemente un controlador PI eliminando el término derivativo debido a que el proceso a

controlar presenta un tiempo muerto relativamente elevado. Esta condicidon hace que la accion

anticipativa del término derivativo pierda eficacia.

Se sintonizo el controlador Pl utilizando tablas de optimizacién para seguimiento y

minimizacién del criterio ITAE. Luego de un ajuste fino del controlador se obtuvieron los

siguientes valores:
K, = 0.196830

K, = 13.3775
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Posteriormente se utilizd el método de diferencias hacia adelante para la discretizacion del
controlador, con lo que las ganancias proporcional e integral adquieren los siguientes valores

para el controlador discreto:

K, = 0.194164

K, = 12.1550

Prueba #1: Comparaciéon de DMC vs. PI ante cambios de referencia

Fig. 4.2 — DMC vs. PI ante cambios en referencia

En la primera prueba se compara el rendimiento de ambos controladores frente al seguimiento
de referencias. Podemos ver en la figura 4.2 que el controlador DMC brinda una respuesta mas
rapida y suave comparada con el P1. Numéricamente se obtienen los indicadores de desempefio

en la tabla 4.1
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DMC PG

%MP 0 5.5
A 2 | 29
" 77[ | 31) 60

Tabla 4.1 - Comparacién de indices de desempefio del DVMC vs. PI

Podemos ver un mejor desempefio por parte del DMC, logrando una respuesta sin
sobreimpulso. La diferencia maés notable se presenta en el tiempo de estabilizacion

considerando una banda de error del 2%.

Prueba #2: Comparacion de DMC vs. PI ante perturbaciones

Fig. 4.3 — DMC vs. PI ante perturbaciones

En esta prueba se evalua el rechazo de perturbaciones de ambos controladores. Se agrega una
perturbacion tipo escalon de valor unitario que se mantiene constante a partir de los 100 seg.

Podemos apreciar en la figura 4.3 que ambos controladores lievan nuevamente el sistema a
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estado estable pero con diferentes velocidades. El controlador DMC lleva la salida del sistema

dentro de la banda de error de 2% en 32 seg. Mientras que el PI lo hace en 60 seg.

Prueba #3: Respuesta del DMC ante cambio del pardametro b

o

N

DMC SIN ADAPTACION

EES

-,

Amplitud

C_
o (4,]
°l

Amplitud

100

100

400 500 600

Manipulacion

400 500 600

Fig. 4.4- DMC ante cambio de parimetros

En la figura 4.4 podemos observar el resultado obtenido ante cambios en el parametro b de la

planta. La variacion incluida en los parametros se selecciond en base a los cambios que

generaban en la dindmica del sistema en lazo abierto (entiéndase la ganancia y el tiempo de

estabilizacidn del sistema), esta consideracion fue utilizada para establecer los cambios tanto en

el parametro b como en el parametro a. En la tabla 4.2 podemos ver a detalle la variacion del

parametro b.

Tabla 4.2 - Variaciones del parametro b
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Es visible que el controlador lleva al sistema a su estado estable con las variaciones del
parametro, pero se presentan sobretiros y oscilaciones cuando se intenta controlar la nueva
planta. Podemos ver que para los escalones aplicados en 0 y en 400 se obtiene una respuesta
libre se sobretiros y oscilaciones teniendo en estos dos casos el sistema original bajo el cual se
diseié el controlador. Para los escalones aplicados en 110 y 250 observamos sobretiros y

oscilaciones producto de los cambios en el parametro b.

Prueba #4: Respuesta del DMC con mecanismo de adaptacion ante cambio del parametro b

Fig. 4.5 — DMC adaptivo ante cambio de parametros
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PARAMETROS ESTIMADOS

Amplitud

tiempo (s)

Fig. 4.6 — Evolucion de los parametros estimados de la planta

En esta prueba se utiliza la version extendida del DMC con mecanismo de adaptacion. Los
cambios en el parametro b son los mismos utilizados para la prueba #3 y se encuentran
definidos en la tabla 4.2. Es apreciable en la figura 4.5 la mejora en el rendimiento general del
sistema, eliminando los sobretiros y oscilaciones producidas por el cambio del pardmetro b en

los cambios de.referencia.

En la parte inferior de la figura 4.5 se pueden observar las acciones de conmutacion para el
mecanismo de adaptacion propuesto en el capitulo 3 de este trabajo.El funcionamiento del
estimador MCR se puede resumir en la tabla 4.3 donde se presentan los valores reales del
modelo y los valores estimados. La evolucion de los parametros a 'y b se puede observar en la
figura 4.6. El error de estimaciéon que se produce en esta prueba no supera el 4.5% para el

parametro b mientras que el error maximo para el pardmetro a es de apenas 0.51%.

%Error en | %Error en
a b a b a b
0.92 0.2713 09153 0.2833 0.51086957 [ 4.42314781
0.92 0.35 0.9212 0.3444 0.13043478 1.6
0.92 0.45 0.92 0.4499 0 1 0.02222222
092 | 02713 0.9205 0.2695 |0.05434783 | 0.66347217

Tabla 4.3 - Valores rer:‘iles.'jf; valores esti:&:&ééipof MCR
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Comparacion de desempefio entre el DMC y el DMC adaptivo ante cambios del parametro b.

En las tablas 4.4 se muestran los indicadores de desempefio del controlador DMC. En la tabla

4.5 se muestran los indicadores de desempeiio del controlador DMC adaptivo.

Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC 1 2 3 4
%MP 1.9 9.15 52.55 0 |
Tr 22 16.7 14.8 21
Ts 26 32.8 75.9 27.2

Tabla 4.4 — Indicadores de desempeiio para el DMC

Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC adap. 1 2 3 4
%MP 1.9 0.25 2.5 0
Tr 21.8 18 16.4 22
Ts 26 22 18.3 27

Tabla 4.5 — Indicadores de desempeiio para el DMC adaptivo

Podemos observar que al incluir el mecanismo de adaptacion en el controlador se logra una

mejoria notable en el desempefio. Los sobretiros son limitados a un maximo de 2.5% para el

controlador adaptivo mientras que en el primer caso se producen sobretiros de hasta 52.5%. El

tiempo de estabilizacion también mejora para el caso adaptivo.

Prueba #5: Respuesta del DMC ante cambio del parametro a

DMC SIN ADAPTACION

o | : : shid : i \ : £ £ esssssissssesaiessssesnnees
2 1.5 i - b ' —— Referencia H
g 4 / i \ / — Salida
< 1 : Ner” o
0.5/
ol il
0 100 200 300 400 500 600
1
H A :l'\,\
T 05 f N |
=2 S, TREe b
5 e - o | e :
g ob-i.. ; e | —— Manipulacion
O 5 i 1 - L i 1
0 100 200 300 400 500 600
tiempo (s)

Fig. 4.7 — DMC ante cambio de parimetros
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En la figura 4.7 podemos observar el resultado obtenido ante cambios en el parametro a de la

planta. En la tabla 4.6 podemos ver a detalle la variacion del parametro a.

Tiempo a
0 | 092
I —
\ 50 0.935

330
1 |
Tabla 4.6 -- Variaciones del parametro a

Es visible que el controlador lleva al sistema a su estado estable con las variaciones del
parametro, pero al igual que en la prueba #3 se presentan sobretiros y oscilaciones cuando se
intenta controlar la nueva planta. Podemos ver que para los escalones aplicados en 0 y en 400
se obtiene una respuesta libre se sobretiros y oscilaciones teniendo en estos dos casos el sistema
original bajo el cual se disefid el controlador. Para los escalones aplicados en 110 y 280

observamos sobretiros producto de los cambios en el parametro a.

Prueba #6: Respuesta del DMC con mecanismo de adaptacion ante cambio del parametro a

mplitud

s
o Pre—

Fig. 4.8 — DMC adaptivo ante cambio de parimetros
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PARAMETROS ESTIMADOS

Amplitud

0 0N 0N n ~ £
0 100 200 300 400 500
tiempo (s)

Fig. 4.9 — Evolucion de los parametros estimados

En esta prueba se utiliza la version extendida del DMC con mecanismo de adaptacion. Los
cambios en el parametro a son los mismos utilizados para la prueba #5 y se encuentran
definidos en la tabla 4.6. Podemos apreciar en la figura 4.8 una mejora en el rendimiento
general del sistema, eliminando los sobretiros producidos por el cambio del parametro a en los
cambios de referencia. En la parte inferior de la figura 4.8 se pueden observar las acciones de

conmutacion para el mecanismo de adaptacion propuesto en el capitulo 3 de este trabajo.

El funcionamiento del estimador MCR se puede resumir en la tabla 4.8 donde se presentan los
valores reales del modelo y los valores estimados. La evolucion de los parametros a y b se
pueden apreciar en la figura 4.9. El error de estimacién que se produce en esta prueba no

supera el 5.23% para el parametro b mientras que el error maximo para el parametro a es de

apenas 0.9%.
% Error en | % Error en
a b a b a b
0.92 0.2713 0.9145 0.2845 |0.59782609 | 4.86546259
0.935 0.2713 0.9265 0.2834 |0.90909091 |4.46000737
0.95 0.2713 09492 | 02709 [0.084210530.14743826
092 | 02713 | 09158 | 02855 [0.45652174]5.23405824]

" Tabla 4.7 — Valores reales y valores estimados por MCR
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Comparacion de desempeiio entre el DMC y el DMC adaptivo ante cambios del

parametro a.

En la tabla 4.8 se muestran los indicadores de desempefio del controlador DMC. En la tabla 4.9

se muestran los indicadores de desempefio del controlador DMC adaptivo.

Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC 1 2 > 4
%MP 1.9 5.4 25 0
Tr 22 19.5 18.5 21.5
Ts 26 21.6 55 27.3
Tabla 4.8 - Indicadores de desempeiio para el DMC
Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC adap. 1 2 3 4
%MP 1.9 0.6 0.59 2
Tr 21.8 20.2 20 20.3
Ts 26 25 24 29

Tabla 4.9 - Indicadores de desempeiio para el DMC adaptivo

Podemos observar una mejora en los indicadores de desempefio al incluir el mecanismo de

adaptacion. Se logra reducir el sobretiro méaximo obtenido por el DMC sin adaptacién de 25% a

apenas un 0.59%. También se mejora el tiempo de estabilizacion mas lento del DMC sin

adaptacion de 55 seg. a 24 seg.

Comparacion de desempeiio entre el DMC adaptivo y un PI ante cambios del

parametro

Como ultima prueba se compara el rendimiento que brinda el DMC adaptivo vs. un PI. En la

figura 4.10 podemos ver los resultados obtenidos.
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Podemos observar que el rendimiento brindado por el DMC adaptivo superior al rendimiento

proporcionado por el PI. En las tablas 4.10y 4.11 podemos observar los indicadores de

desempefio para el DMC adaptivo y el PI respectivamente.

Referencia | Referencia | Referencia
DMC adap. 1 > 3
%MP 1.3 0.25 4
Tr 22.8 18.5 15.8
Ts 26.9 22 24.2

Tabla 4.10 — Indicadores de desempeiio para el DMC adaptivo

Referencia | Referencia | Referencia
i 1 2 3
%MP 7.1 36 68
Tr 28.2 22 18.2
Ts 31.5 22.6 171.5

Tabla 4.11 — Indicadores de desempeiio para el PI

Las diferencias son notables principalmente en los sobretiros producidos bajo el controlador PI

llegando a tener. un sobretiro de 68% mientras que el DMC adaptivo limita los sobretiros a un

méximo de 4%. En el tiempo de estabilizacién notamos una mejora notable para el tercer

cambio de referencia siendo 24 seg. para el DMC adaptivoy 171.5 seg. para el P1.

Adicionalmente podemos observar la evolucién de los parametros en la figura 4.11 y ¢l detalle

es estos parametros en la tabla 4.12.

% Error en | % Error en

a b a b a b
0.92 0.2713 0.9147 0.2819 0.57608696 | 3.9071139
0.94 0.35 0.9404 0.3655 0.04255319|4.42857143
0.95 0.45 0.9511 0.4396 0.11578947 231111111

Tabla 4.12 — Valores reales y valores estimados por MCR
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4.2 Implementacion del controlador en un proceso de laboratorio

Con animos de mostrar el funcionamiento del controlador junto con el mecanismo de

adaptacion propuesto se presenta su implementacion sobre un proceso real.

A continuacién se presenta el disefio del controlador para esta aplicacion, los resultados

obtenidos y comparaciones para el DMC y el DMC con mecanismo de adaptacion.

Descripcion del Proceso

El controlador DMC fue aplicado a un proceso térmico compuesto por un conjunto de
resistencias y un ventilador. La variable del proceso es la temperatura medida al extremo del
conducto del secador mientras que la variable de control es el porcentaje de la alimentacién AC
que se deja pasar a los resistores. Controlando el ciclo de trabajo de esta sefial se controla la

potencia disipada en las resistencias.

Diseiio del Controlador

Para el disefio del controlador DMC se requiere obtener la respuesta al escalon del sistema y
elegir los parametros de ajuste propios del controlador. Para la seleccion de estos pardmetros se

ha utilizado el método propuesto en [12] presentado en el apéndice A.

La respuesta al escalon se obtuvo bajo la operacion manual del proceso en lazo abierto. Utilizar
un escalon unitario para este sistema en particular no genera informacion relevante limitando el
comportamiento dindmico del sistema a un nivel local muy restringido. Se utilizo
arbitrariamente un escalon a la entrada del 30% buscando obtener informacion relevante de la
dindmica del proceso. La respuesta obtenida muestra claramente una respuesta aproximada de

primer orden como se puede observar en la figura 4.12.

57



bis Respuesta a un escalén de 30%

60
50
40
30
20
10

1 101 201 301 401 t (s) 501 601 701 801 901
Fig. 4.12 — Respuesta del sistema ante un escalén de 30%
Parametros del controlador DMC

Los valores para los distintos parametros del controlador, calculados a partir del método

propuesto en [12] y con ajuste posterior son:

p = 298
N =298
m = 100
A =60

Los valores de los parametros utilizados en el mecanismo de adaptacién fueron los siguientes:

na =1
nb =1
nd =3
y = 0.99
c; =3
c, =3
c3 =3
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¢, = 0.001

Cr) - 3
Prueba # 1: DMC ante cambios de referencia
Para esta prueba se utilizé el controlador DMC sin utilizar el mecanismo de adaptacién y asi

crear una base de comparacion para evaluar el rendimiento del DMC adaptivo. La prueba

consistio en una serie de cambios de referencia cuyo detalle se muestra en la tabla 4.13.

cz‘ﬂ:il:)[)(;)edl:l‘_ . Referencia
. 40
269 50
461 60
o842 40

Tabla 4.13 — Referencias utilizadas en E)rueba #1

El resultado obtenido en esta prucba puede observarse en la figura 4.13

Temperatura (¢

Fig. 4.13 - Respuesta del sistema ante cambios en referencia
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Prueba #2: DMC adaptivo ante cambios de referencia

De forma similar a la prueba anterior se obtiene la respuesta del sistema ante cambios de
referencia utilizando esta vez el controlador DMC adaptivo. En la tabla 4.14 de muestra en

detalle los cambios de referencia aplicados.

Tiempo del Referencia
cambio de Ref.
0 40
190 50
313 60
460 50
616 40

Tabla 4.14 — Referencias utilizadas en la prueba #2

En las figuras 4.14 y 4.15 podemos observar la evolucion de la temperatura y la evolucion de

los parametros estimados respectivamente.

DMC ADAPTIVO

Temperatura (°C)

0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (s)

Fig. 4.14 - Respuesta del sistema ante cambios en referencia
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Fig. 4.15 - Evolucién de los Pardmetros estimados

700

Comparacion del DMC y el DMC adaptivo ante cambio de referencias

En las tablas 4.15 y 4.16 se muestra el desempefio del DMC y el DMC adaptivo

|
800

1
800

respectivamente.
Referencia | Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC 1 2 3 4 5
%MP 6 5.6 5.67 6 6.25
Tr 28.4 13.4 11.6 16.4 18
Ts 66 57.25 62 63.5 68
Tabla 4.15 — Indicadores de desempeiio para el DMC
Referencia | Referencia | Referencia | Referencia | Referencia
DMC adap. 1 2 3 4 5
%MP 3 0 0 0 0
Tr 29 21.25 20 22 27
Ts 52 50 35.5 38 75

Tabla 4.16 - Indicadores de desempefio para el DMC adaptivo



Los resultados indican una mejora en el porcentaje de sobretiro producido al utilizar el DMC
adaptivo, presentdndose sobretiro inicamente al alcanzar la primera referencia en comparacion
con el DMC donde se presentan pequefios sobretiros sobre todas las referencias.
Adicionalmente se logran mejoras significativas en el tiempo de estabilizacion del sistema

obteniendo en el tercer cambio de referencia una disminucion del 42.7%.

Para la realizacion de las siguientes dos pruebas se disminuy6 la velocidad del ventilador del

sistema con la intencidon de cambiar la dinamica del mismo.

Prueba #3: DMC ante cambio en condiciones de operacion

peratura
|
|
|

Fig. 4.16 - Respuesta ante cambio de condiciones de operacion con DMC
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Prueba #4: DMC adaptivo ante cambio en condiciones de operacion

Amplitud

Amplitud

Fig. 4.18 - Evolucién de los parametros estimados
En las figuras 4.16 podemos observar el comportamiento del sistema al cambiar las condiciones

de operacion del proceso antes de iniciar la prueba utilizando el controlador DMC. En las

figuras 4.17 v 4.18 podemos ver el comportamiento del sistema, para cambio de las condiciones
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de operacion previo a la prueba utilizando el controlador DMC adaptivo, y la evolucién de los

parametros estimados respectivamente.

Comparacion del rendimiento del DMC y el DMC adaptivo ante cambios en
condiciones de operacion

En las tablas 4.17 y 4.18 se muestra el desempefio del DMC y el DMC adaptivo

respectivamente.

DMC Referlencxa Refe;—encna

%MP 252 13.23
Tr 273 21.66
Ts 162.5 140.5

Tabla 4.17 — Indicadores de desempeiio para el DMC

DMC adap. Referlencna Refegencna
%MP 25.3 2.92
Tr 26.5 16.8
Ts 117 49

Tabla 4.18 — Indicadores de desempefio para el DMC adaptivo

Podemos observar que en el seguimiento del primer escalon, se presenta un sobretiro similar en
ambos casos con valores de 25.2% y 25.3% para el DMC y el DMC adaptivo respectivamente,
la razdn para esto es que hasta ese punto el mecanismo de adaptacién no habia actualizado el
modelo del proceso. Se puede apreciar una mejora de rendimiento por parte del DMC adaptivo
obteniendo una disminucién del 28% en el primer tiempo de estabilizacion comparado con el

logrado por el controlador DMC.

Para el segundo cambio de referencia, se logra una mejora ain mejor en el rendimiento del

sistema. Se obtiene un sobretiro del 2.92% en el DMC adaptivo comparado con un sobretiro de

64



13.23% con el DMC. El tiempo de estabilizaciéon es también mejorado en el caso del DMC
adaptivo presentando una disminucion del 65.12% del tiempo de estabilizacion logrado con el

DMC.

Prueba #5: DMC ante cambio repentino de condiciones de operacion

Para la realizacion de esta prueba se lleva al sistema a una referencia de 50 °C y repentinamente

se bloquea parte de la salida de aire del sistema. Este bloqueo se mantiene por el resto de la

prueba con lo que cambia la dinamica del sistema a partir de ese momento. En la figura 4.17 se

muestra la respuesta obtenida para esta prueba.

Fig. 4.19 — Respuesta del DMC ante cambio repentino de operacién

Prueba #6: DMC adaptivo ante cambio repentino de condiciones de operacion
De igual manera que para la Prueba #5 se lleva al sistema a una referencia de 50°C y

posteriormente se bloquea parte de la salida de aire del sistema. La respuesta obtenida se

presenta en la figura 4.18
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Fig. 4.20 — Respuesta del DMC adaptivo ante cambio repentino de operacion
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Fig. 4.21 — Evolucién de los pardmetros estimados
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Comparacion del rendimiento del DMC y el DMC adaptivo ante cambios repentinos

en las condiciones de operacion

En las tablas 4.19 y 4.20 se muestran los indices de desempefio para el DMC y el DMC

adaptivo respectivamente.

Tabla 4.19 — Indicadores de desempeiio para el DMC

Tabla 4.20 - Indicadores de desempeiio para el DMC adaptivo

Referencia | Referencia
DMC 1 2
%MP 11.6 8.46
Tr 29 19
Ts 107 98

Referencia | Referencia
DMC 1 2
%MP 14.8 0.7
Tr 27.9 21.4
Ts 83.7 35.3

Podemos observar un mejor desempefio en cuanto al tiempo de estabilizacion del DMC

adaptivo comparado con el DMC. Se logra una disminucién del 21.8% en el tiempo de

estabilizacion para el seguimiento de la primera referencia y de 63.78% en la segunda

referencia.

En cuanto al porcentaje de sobretiro, tenemos 3.2% mas sobretiro para el DMC adaptivo ante el

seguimiento de la primera referencia, mientras que se logra un 7.76% de sobretiro con ¢l DMC

adaptivo ante el seguimiento de la segunda referencia.
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Capitulo 5.

Conclusiones y Trabajos

Futuros



5.1 Conclusiones

Las reglas propuestas en el capitulo 3 en conjunto con los métodos y consideraciones para la
identificacion en lazo cerrado [13] [14] [3], generan un mecanismo de adaptacion que cumple
tanto con el correcto accionamiento del estimador de minimos cuadrados recursivos como con

la correcta actualizacion del modelo del proceso.

Se puede concluir que la implementacién conjunta del mecanismo de adaptacion propuesto en
el capitulo 3 de este trabajo brinda una mejora en el desempefio general del sistema. Fue claro
tanto a nivel de simulacion como de implementacion en la planta real, que la versién adaptiva
del controlador DMC presenta mejor comportamiento ante las posibles imprecisiones del
modelo identificado para el disefio del controlador DMC estandar de igual manera que para los
cambios en las condiciones de operacion del sistema a controlar. Esta aseveracion se basa en
los resultados presentados en el capitulo 4 donde se observaron disminuciones considerables en

el tiempo de estabilizacion y en el sobretiro generado.

Tanto las simulaciones como la implementacién se desarrollaron con sistemas que se han
modelado como un ARX donde se asume que las perturbaciones que actlian sobre el sistema
son de caracter gaussiano. En sistemas o modelos que no cumplen con esta asuncion, sera
necesario redefinir el mecanismo de adaptacion utilizando modelos de ruido correctos como se
ha detallado en [14] especialmente al utilizar un método de identificacion directa. Resulta
importante cuando se manejen sistemas ruidosos, realizar un filtrado de los datos previo a su
entrada al estimador, como se plantea en [3], para evitar que el ruido produzca sesgo en el

estimador.

Finalmente podemos concluir que se logra el objetivo global de esta investigacion, obteniendo
un controlador DMC adaptivo que presenta mejor robustez ante condiciones cambiantes del

sistema.
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5.2 Trabajos Futuros

A partir de este trabajo se pueden derivar investigaciones posteriores como pueden ser:

e Desarrollar un analisis de estabilidad del DMC adaptivo presentado en este trabajo

e Extender el sistema propuesto para el caso multivariable

o Extender el mecanismo de adaptacion propuesto para la inclusién de modelos de ruido
o Desarrollar un clasificador para identificar los cambios de parametros del proceso y

accionar de manera correcta el mecanismo de adaptacion
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Apéndice A



En [12] se propone el siguiente método para la sintonia de los parametros del controlador DMC

1. Aproximar el modelo del proceso a un modelo de primer orden con tiempo muerto

K.
G = 14 —-0s
p(s) 1+ 1ps €

2. Seleccione el horizonte de prediccion p y el tiempo de estabilizacion N a partir de:

51,

p=N=—-——+E-p-+1
T T

3. Seleccione del horizonte de control m a partir de:

T
=2-2+1
m T +
4. Seleccione el coeficiente de supresion como:
0 m=
A={m (357, (m-1) 2 _
- 0( 2= Ky m=0
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Apéndice B



Ejemplo de Aplicacion del Algoritmo DMC

A continuacién se presenta un ejemplo de la aplicacion del algoritmo de control DMC
mostrando el desarrollo de cada uno de los pasos.

Supongamos que tenemos un sistema de primer orden cuya funcién de transferencia discreta es:

G 02713
(@) =T g6

Aplicando un escaldn unitario al sistema obtenemos la respuesta mostrada en la figura A.2.1

RESPUESTA AL ESCALON DEL SISTEMA

{ — Salida
Entrada

OL 1 [ 1 ! | | L
0 2 4 6 8 10 12 14 1
Tiempo (s)

[«)]
>

20

Fig. A.2.1 — Respuesta al escaléon del sistema
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Paso #1: obtener la respuesta al escalén del sistema.

gl g2 g3 g4
0.2713 0.4340 0.5317 0.5903
g5 g6 g7 g8
0.6255 0.6466 0.6592 0.6668
g9 g10 gll gl2
0.6714 0.6741 0.6757 0.6767
gl3 gla gl5 glé6
0.6773 0.6777 0.6779 0.6780
gl7 gl8 gl9 g20
0.6781 0.6781 0.6782 0.6782

Paso #1: obtener el vector g.

Los datos muestreados de la respuesta al escaléon, nos proporcionan los elementos para
conformar el vector g. Para este caso se utiliza un tiempo de muestreo de un segundo. El
conjunto de datos obtenidos se muestra en la tabla A.2.1

gl g2 g3 g4
0.2713 0.4340 0.5317 0.5903
g5 g6 g7 g8
0.6255 0.6466 0.6592 0.6668
g9 gl0 gll gl12
0.6714 0.6741 0.6757 0.6767
gl3 gla gl5 gle6
0.6773 0.6777 0.6779 0.6780
gl7 gl8 gl9 g20
0.6781 0.6781 0.6782 0.6782

Tabla A.2.1 — Datos muestreados de la respuesta al escalén

Paso #2: Seleccionarp. m. N v A4

Se utilizan los siguientes valores para los pardametros de disefio del controlador:
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10
5
10

1
Tabla A.2.2 — Parametros del Controlador DMC

~{2I3 v

Paso #3: Construccién de la matriz G

g 0 0 0 07
g 9. 0 0 0
gs 92 91+ 0 O
9+ 93 92 9. O

de 9s YGs+ 93 Y2
g7 9 9s Y9+ 93
s 97 YGe 9s Ya
gs Y9s 97 YGe UIs
LJ10 99 Ys g7 Yed

0.2713 0 0 0 0
0.43408 0.2713 0 0 0
0.531748 0.43408 0.2713 0 0

0.5903488 0.531748 0.43408 0.2713 0
G = 0.62550928 0.5903488 0.531748 0.43408 0.2713

0.64660557 0.62550928 0.5903488 0.531748 0.43408
0.65926334 0.64660557 0.62550928 0.5903488 0.531748
0.666858  0.65926334 0.64660557 0.62550928 0.5903488
0.6714148 0.666858  0.65926334 0.64660557 0.62550928
10.67414888 0.6714148 0.666858  0.65926334 0.64660557-

Paso #4: Construccién de la matriz H

[(92—91) (93— 92) (Gs—93) (Gs—9¢) - (11~ 910)]
(93—91) (@a—92) (@s—93) We—94) - (912~ G10)
Ga—91) (@s—92) (@Ws—93) (G7—94) - (g13— G10)
(95—91) (Ge—92) (@:—93) (@s—3gs) - (G14— G10)

g=|We—9) (@7-92) (9a—9s) (99—94) - (915~ G10)
97—91) @Ws—92) (99—93) (Gio—94) - (916~ 910)
(@s—90) (G9—9g2) (Gro—9g3) (G11—94) - (917~ G10)

(95— 91) (G10—92) (G11—93) (G12—94) - (g1~ G10)
(G10—91) (G11—92) (G12—93) (13— 94 - (919 — F10)

(911 —91) (G12—92) (13— 93) (14— Gs) - (Gao— 910)J



10.1627
0.2604
0.3190
0.3542
0.3753
0.3879
0.3955
0.4001
0.4028
10.4044

0.0976
0.1562
0.1914
0.2125
0.2251
0.2327
0.2373
0.2400
0.2417
0.2426

Paso #5: Calcular E

0.1684
—0.0748
E =1-0.0487
—0.0292
—-0.0164

0.1946
0.0806
—0.1332
—0.0855
—0.0523

Paso #6: obtener y,,

Ym =10

Paso #7: obtener r

0.0586 0.0351 0.0210 0.0126 0.00759 0.0045 0.0027
0.0937 0.0562 0.0337 0.0202 0.0121 0.0072 0.0043
0.1148 0.0689 0.0413 0.0248 0.0148 0.0089 0.0053
0.1275 0,0765 0.0459 0.0275 0.0165 0.0099 0.0059
0.1351 0.0810 0.0486 0.0291 0.0175 0.0105 0.00630
0.1396 0.0838 0.0502 0.0301 0.0181 0.0108 0.0065
0.1424 0.0854 0.0512 0.0307 0.0184 0.0110 0.0066
0.1440 0.0864 0.0518 0.0311 0.0186 0.0112 0.0067
0.1450 0.,0870 0.0522 0.0313 0.0187 0.0112 0.0067
0.1456 0.0873 0.0524 0.0314 0.0188 0.0113 0.0067
E = (GG + AN~1GT
0.1615 0.1124 0.0665 0.0390 0.0225 0.0126 0.0066
0.1187 0.1029 0.0673 0.0460 0.0332 0.0255 0.0209
0.0277 0.0732 0.0605 0.0529 0.0483 0.0456 0.0439
—-0.1703 -0.0109 0.0278 0.0510 0.0650 0.0734 0.0784
—0.1138 -0.2075 -0.0634 0.0230 0.0749 0.1061 0.1247

r=1 111111111

Paso #8: obtener Au,

Au,=[0 0 0 0 0 0 0 0 0 o]

Notando que al iniciar el algoritmo las sefiales de control pasadas son nulas.

0.00167
0.0026
0.0032
0.0035
0.0037
0.0039
0.0039
0.0040
0.0040
0.0040-

0.0031
0.0182
0.0429
0.0814
0.1360
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Paso #9: calcular

f =Hbu, +yp,

f=[0o 0o 00000 0 0

Paso #10: calcular Au

du=[1 0 .. OJE(r—[)

Au = 0.7876

Paso #11: Aplicar Au

Se itera desde el paso #6.

A continuacion se presentan dos iteraciones adicionales
K=1

Y = 0.2137

r=[1 11111111 1]

Au,=1[0.7876 0 0 0 0 0 0 0 O 0]”

f=103419 04188 0.4650 0.4927 0.5093 0.5193 0.5252 0.5288 0.5310

Au = 0.4401
K=2
Y = 0.4613

r=1 11111111 1]

0.5323]17
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Au, = [0.4401 0.7674 0 0 0 0 0 0 0 0]

f =10.6099 0.6990 0.7525 0.7846 0.8038 0.8154 0.8223 0.8265 0.7081 0.8305]"

Au = 0.2166

Después de 30 iteraciones obtenemos el resultado presentado en la figura A.2.2

RESPUESTA DEL SISTEMA CONTROLADO POR EL DMC

—— Salida

Referencia
w pe= e p—: e
T 56
0< -
0 5 0 15 20 25 30
Manipulacion
1.5
= 1
0.5
C') 5 10 1 2( 2 0

Tiemnn (8)

Fig.A.2.2 — Respuesta del sistema en lazo cerrado
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