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Resumen

El presente documento muestra la aplicacién de
una estrategia de control predictivo no lineal
basado en modelo (NMPC') a un proceso de labo-
ratorio: una planta piloto con una valvula de re-
circulacién manipulable para controlar la tempe-
ratura en el reactor. El controlador estd basado en
un modelo diagonal de Volterra de segundo orden
para considerar efectos no lineales. Para calcular
la accién de control se utiliza un método iterativo
que requiere pocos recursos computacionales. El
comportamiento del proceso y del controlador se
presentan mediante resultados experimentales

Palabras clave: control predictivo no lineal,
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1 INTRODUCCION

Los modelos de Volterra representan la extension
simple y 16gica de los modelos de convolucién que
han sido aplicados con gran éxito en control pre-
dictivo lineal basado en modelos (linear model
predictive control, MP(C'). Estos modelos presen-
tan genéricamente un buen comportamiento y se
puede aprovechar su estructura en el diseno de
controladores, especialmente en el caso de mode-
los de segundo orden. En el caso de un modelo
de segundo orden y truncamiento de términos, el
modelo tiene la forma

Ny
y(k) = hoJrZa(i)u(k—i)

Ny Ns

+ O b g)ulk — i) u(k —5) (1)

i=1 i=j

que corresponde al modelo lineal de convolucion
con la no linealidad como término adicional y adi-
tivo.

El control predictivo no lineal basado en modelos
(nonlinear model predictive control, NMPC ) es un
campo joven y todavia existen pocas referencias de

Almeria 2006 - ISBN: 84-689-9417-0

aplicaciones industriales [1]. Pero la capacidad de
considerar dindmicas mas complejas y no lineales
convierte el NMPC' en una opcién prometedora en
el momento de controlar procesos reales. Aunque
los procesos industriales demuestran en general un
comportamiento no lineal, la mayoria de los con-
troladores predictivos estan basados en modelos
lineales. Sin embargo, los procesos fuertemente
no lineales justifican el uso de NMPC.

En los procesos fuertemente no lineales la apli-
cacion de MPC' lineal puede ser poco efectiva y
requiere el empleo de controladores no lineales. La
principal ventaja de NMPC representa la posibili-
dad de considerar la dindmica no lineal. Enfrente
a esta gran ventaja existen también desventajas
que son: la obtenciéon de un modelo no lineal a
partir de datos experimentales y el problema de
optimizacién del cédlculo de la accién de control.

Este documento presenta la aplicacién de control
predictivo no lineal a un proceso de laboratorio.
El modelo dindamico estd basado en un modelo de
Volterra y la optimizacién del cdlculo de la accion
de control se realiza mediante un método iterativo
presentado por Doyle et al. [5]. El documento estd
distribuido de la siguiente manera: en el apartado
2 se explica el proceso utilizado y el problema que
resulta del mismo, en el apartado 3 se presenta
la identificacién del modelo de Volterra y en el 4
se muestra la ley de control predictivo no lineal.
En el apartado 5 se presentan los resultados de la
aplicacion del controlador no lineal al proceso real
y en el 6 se presentan las conclusiones derivadas
de la aplicacién de este tipo de controlador.

2 DESCRIPCION DEL
PROBLEMA

Para la aplicacién de un control no lineal se
ha elegido un proceso real representado por una
planta piloto, estudiado anteriormente por varios
autores [6, 10, 2]. La planta piloto puede simular
reacciones quimicas exotérmicas a base de cambios
en la temperatura. Los cuatro elementos princi-
pales de la planta son: el reactor, la resistencia,
el intercambiador de calor y la valvula de recircu-
lacion, ver la figura 1.
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Figura 1: Diagrama de la planta piloto con los cua-
tro elementos: reactor, valvula de recirculacion,
resistencia y intercambiador de calor.

Mediante la resistencia se puede suministrar ener-
gia caldrica y en consecuencia aumentar la tempe-
ratura del contenido del reactor. Para la reduccién
de la temperatura del contenido del reactor se uti-
liza el intercambiador de calor. El transporte de
energia calérica desde el reactor al intercambiador
de calor se puede regular mediante la valvula. El
contenido saliente del reactor que pasa por el in-
tercambiador de calor entra otra vez en el reactor
tal que la planta piloto representa un sistema cer-
rado con respecto a la masa.

La planta piloto representada (ver la figura 1)
se utiliza en general para simular experimentos
de reacciones quimicas exotérmicas. Para infor-
maciéon mas detallada sobre el proceso utilizado
ver [2, 3]. En este documento no se utiliza un mo-
delo matematico para calcular la energia caldrica
generada por una presunta reacciéon quimica, sino
que se fija la resistencia a un valor constante. Con
la resistencia fijada a un valor constante, eso signi-
fica que la resistencia no representa una entrada
manipulable del proceso, la planta piloto repre-
senta un sistema SISO (single in single out) con
una entrada (la apertura de la vélvula) y una sa-
lida (la temperatura en el reactor).

La idea de este articulo es la obtencién de un
modelo matematico discreto para representar el
cambio de la temperatura T" en dependencia de la
apertura de la vélvula de recirculacién vg con un
suministro constante de energia (resistencia fijado
a un valor constante) y su posterior uso para el
desarrollo de un controlador predictivo no lineal.
Tal modelo se puede escribir de la siguiente ma-
nera:

y(k +1) = £ (u(k), u(k — 1), ulk —2), ...) (2)

con la salida y (temperatura T') y la entrada u
(apertura de la vélvula vs).
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Figura 2: Relacién entre apertura de la valvula y
temperatura en regimen estacionario y resistencia
con un valor constante del 50 %.

El modelo para identificar deberia considerar la
dindmica y los efectos no lineales del proceso de
laboratorio. Una de las no linealidades es la
relacion entre la apertura de la valvula vg y la
temperatura T en regimen estacionario y la re-
sistencia con un valor constante, ver la figura 2.

3 IDENTIFICACION DE
MODELOS

La identificacién de pardametros de modelos con-
siste en la mayoria de los casos de cuatro partes:
eleccion de la estructura del modelo, elecciéon de
senales de entrada adecuadas, ensayos con apli-
cacién de las senales elegidas para conseguir datos
de tipo entrada—salida, asi como la propia identi-
ficacién de los parametros del modelo.

3.1 ESTRUCTURA DE MODELO

A pesar del hecho que los sistemas fisicos evolucio-
nan en general en tiempo continuo, la mayoria de
esquemas de control basados en modelos utilizan
ordenadores para recoger las medidas de los sen-
sores en el instante de tiempo discreto ¢y, y realizan
las acciones de control algunos instante més tarde
en tyyn. Por estas razones existe la necesidad de
describir sistemas continuos mediante modelos en
tiempo discreto. Los modelos de Volterra per-
miten la representacién de sistemas complejos y
no lineales mediante modelos discretos y por lo
tanto su uso en el control de estos sistemas.

Finalmente, se ha elegido un modelo de Volterra
de segundo orden que representa un modelo no li-
neal, con el fin de considerar la dindmica compleja
del proceso real. La estructura general de un mo-
delo de Volterra de segundo orden es la siguiente:

oo

y(k) = ho+ Za(i) u(k — 1)

+ D> b g) ulk — i) u(k - 5) (3)

i=1 j=1
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Con el fin de reducir considerablemente el niimero
de parametros para identificar, se ha elegido un
modelo diagonal de Volterra que representa un
caso especial del modelo de Volterra. En este tipo
de modelo se consideran solamente los términos
cuadraticos de los pasados valores de la entrada
vy no se utilizan los términos cruzados de los mis-
mos. Esta reducciéon de parametros resulta en la
siguiente estructura de modelo:

y(k) = ho—i-Za(i)u(k:—i)

+ > b(i) ulk — i) (4)

i=1

Con el truncamiento a N; términos lineales y
Ny términos no lineales el modelo diagonal de
Volterra tiene la siguiente forma:

Ny
y(k) = ho+Za(i)u(k—i)
. =1
+ Zb(i)u(k—i)Q (5)

3.2 SENAL DE ENTRADA

Para la identificacién de los parametros del modelo
diagonal de Volterra hay que utilizar datos de tipo
entrada—salida adecuados. La obtencién de estos
datos requiere la eleccién de una senal de entrada
adecuada. La senal de entrada debe permitir la
identificacion de la dindmica compleja del sistema.

En muchas identificaciones de sistemas se utiliza
como senal de entrada el ruido blanco de Gauss
[8]. No obstante, el ruido blanco de Gauss es bas-
tante atractivo en teoria, pero poco atractivo en
el momento de aplicarlo al sistema [9]. El uso
de ruido blanco como senal de entrada para una
valvula resulta en un movimiento constante de la
misma y puede danarla. Por estas razones hay
que encontrar una senal de entrada aplicable que
no dane la valvula pero permita la identificacion
de los parametros del modelo.

Para la identificacién de sistemas lineales se usa
en muchos casos una PRBS (Pseudo Random
Binary Sequence). Desafortunadamente, las
PRBS tienen una gran deficiencia en el momento
de identificar sistemas no lineales debido a la ex-
citacién insuficiente del sistema [8].

Por los problemas con el ruido blanco de Gauss y
la PRBS se ha elegido finalmente como senal de
entrada una PRMS (Pseudo Random Multilevel
Sequence). Las PRMS tienen, al contrario que
las PRBS, no solamente dos niveles, sino varios
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Figura 3: Secuencia (PRMS) de entrada para la
identificacion de modelos de Volterra hasta se-
gundo orden.

niveles. La ampliacién del nimero de diferentes
niveles en la senal de entrada permite una mejor
excitacion del sistema. Las PRMS con N + 1
niveles pueden excitar suficientemente sistemas de
Volterra de orden N [8]. Por el orden N = 2
del modelo diagonal de Volterra que se utiliza en
este documento se usa una PRMS con tres niveles
u(k) = {u_, ug,uy}, ver la figura 3.

3.3 ENSAYO

En un primer paso se han realizado varios en-
sayos de la planta piloto con el objetivo de con-
seguir datos para la identificacién de un mode-
lo de tipo Volterra. Para los ensayos se ha fi-
jado la resistencia a un valor constante del 50 %
(— 7500 W) y la apertura de la vélvula se ha cal-
culado mediante el método PRMS con tres niveles
vg = {30, 60, 90} %. Los ensayos se realizaron con
periodos variables de la PRMS, pero bastante lar-
gos para observar la reaccién de la planta piloto a
cambios en la entrada, ver la figura 4.

T[C]

90 -
80+
70+
60
50+
40+
30+

vg [%]

Figura 4: Resultados de ensayo de la planta piloto
con la entrada calculada mediante el método de
PRMS con tres niveles de la apertura de la valvula
de recirculacién vs = {30, 60, 90} %.
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Figura 5: Pardametros identificados del modelo no
lineal con N7 = 80 y Ny = 45.

3.4 IDENTIFICACION DE
PARAMETROS

Finalmente, con los datos entrada—salida
obtenidos en los ensayos, se ha realizado la
identificacién de los pardmetros del modelo
diagonal de Volterra de segundo orden. Para la
identificacion de los parametros se ha utilizado el
método de minimos cuadrados.

Antes de identificar los parametros, se ha norma-

lizado la entrada de la siguiente manera:

U — Uup

— 6
A (6)

con ug = 60 y Au = 30 asi que la entrada norma-

lizada tiene los niveles 4 = {—1,0,1}.

=

Durante el proceso de identificacion se ha obser-
vado que la elecciéon de un tiempo de muestreo
de t,, = 30 s representa un buen compromiso en-
tre la bondad de la identificacién y el nimero de
parametros. Ademaés se ha observado que, con el
tiempo de muestreo de t,, = 30 s, el sistema tiene
un retardo de 1 periodo de muestreo.

Finalmente, se han identificado Ny = 80
parametros de primer orden y Ny = 45 parametros
de segundo orden. Los parametros identificados
se pueden ver en la figura 5. El offset del modelo
tiene un valor de hg = 59.1°C.

Para evitar problemas en la posterior imple-
mentacion del controlador predictivo se normaliza
la salida del sistema y la referencia, de tal manera
que desaparece el offset del modelo:

= y—ho (7)
= T—ho (8)

= <

4 LEY DE CONTROL

Para predecir el futuro comportamiento del pro-
ceso se utiliza el modelo no lineal identificado

en una representacién de DMC (Dynamic Matrix
Control) [4] extendida al caso no lineal. Para el
modelo de segundo orden los futuros valores de la
salida vienen definidos como:

y=Gi+c+f (9)

con
f = al'Gyn (10)
¢ = Hipgs + 0}, Holipes +d  (11)

y las matrices G (12) y H (13) que represen-
tan la parte lineal del modelo identificado. Las
matrices Go v Hs consideran la parte no line-
al identificada y tienen la forma que se puede
ver en (14) y (15), respectivamente. El vector
d=[dk+1),dk+1),...,dk+1),]" contiene
la diferencia entre la salida del proceso y la salida
del modelo en el instante k.

[ a 0 0 T
as ay - 0
ai
G= a1 + a2 (12)
PM+1
ap ap—1 ... a;
L i=1 J
[ as a3 . an 0
ag a4 ...an—1 0 0
aj
H= ap-1 ap a1+ az (13)
ap O :
L 0 0 0 0 0 |
[ b1 0 0 1
by by . 0
. . b
Gz = b1 + b2 (14)
P4M41
I bp bp_1 ... z; b; ]
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[ b b3 ..ooby 0
bs by bny—-1 O 0
: S
H, = bp_1 bp b1 + b2 (15)
bp 0 ;
L0 o0 o 0 o0 |

Con la anterior representacién del modelo no lineal
se ha elegido un enfoque iterativo para calcular la
accion de control. Este enfoque, presentado por
Doyle et al. [5, 7], no considera restricciones en
la accién de control. El esquema para calcular la
accion de control es el siguiente:

e Paso 1: poner ¢ =1

e Paso 2: resolver las ecuaciones

T

((r—c—f)T G) (16)
i = (G"G) 'a (17)

a

e Paso 3: comprobar si la u calculada cumple
la condicion

‘a@)(k) —a®(k - 1)‘ <5 (18)

e Paso 4: Si la anterior condicién estd cumpli-
da, poner (k) = @ (k) y aplica @(k). Si la
anterior condicién no estd cumplida, recalcu-
lar f usando @(¥) (k), poner i = i + 1 y volver
a paso 2.

Como no se utilizan restricciones para calcular las
acciones de control se usa la saturacién

ﬂmin si ﬁ(k) < amin
(k) = a(k) enotro caso (19)
Umaz S1 Wk) > Umag

que limita la accién de control al intervalo @y, <
’LNJ,(IG) S ﬁmar-

5 RESULTADOS
EXPERIMENTALES

El proceso se controla mediante el sistema de con-
trol distribuido Simatic-IT que incluye un Au-
tomata Programable denominado PMC 10. El
algoritmo de control se ejecuta en Matlab e in-

tercambia informacion con el sistema de control
distribuido a través de OPC.

La figura 6 muestra los resultados de un en-
sayo de la planta piloto controlado mediante el
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NMPC. Por los 80 elementos lineales del modelo
no lineal identificado se ha elegido un orden de
truncamiento de N = 80. Para el horizonte de
prediccién y el horizonte de control se han uti-
lizado P =80 y M = 15, respectivamente.

En la grafica se pueden ver arriba la temperatura
y la referencia, en el centro la accién de control
y abajo las iteraciones necesarias para cumplir la
condicion de convergencia. La temperatura del
proceso sigue bien la referencia y muestra pocas
oscilaciones. Solamente en el momento de cam-
bio de la referencia hay grandes divergencias entre
temperatura y referencia, pero el controlador no
lineal compensa estas divergencias en un tiempo
razonable. Las acciones de control muestran con-
siderables oscilaciones a lo largo del ensayo, in-
cluso en instantes en los que no hay divergencias
entre temperatura y referencia. En los momentos
de cambio de referencia, la accién de control (la
apertura de la vdlvula) ha sido limitada por la sa-
turacion a los valores minimos y méximos permi-
tidos. Con respecto a las iteraciones para cumplir
la condicién de divergencia se puede ver que el al-
goritmo necesitaba entre 3 y 11 iteraciones, que
significa un célculo rapido con los ordenadores ac-
tuales.

Ademsés se han realizado ensayos de control pre-
dictivo lineal para obtener datos de comparacion.
Con el NMPC se ha podido reducir la suma del
error cuadratico entre salida del proceso y referen-
cia un 5.1 % frente al error del proceso controlado
por un MPC.

6 CONCLUSIONES

En este documento se ha mostrado la aplicaciéon
de un NMPC basado en un modelo diagonal de
Volterra a un proceso de laboratorio. El pro-
cedimiento de desarrollo del controlador es simple
(por el uso de un modelo de Volterra) y réapido.
El célculo de la accién de control se ha realizado
con un método iterativo que converge en pocas
iteraciones y por consiguiente requiere pocos re-
cursos. En los resultados se ha podido ver un
buen comportamiento del proceso, pero también
cambios permanentes en la entrada del sistema.

Para reducir estos cambios permanentes en la
apertura de la valvula se puede pensar en una ex-
tension de la ley de control, de tal manera que se
incluye una ponderaciéon de los cambios de con-
trol Au en el algoritmo de control. Para reducir
el error entre temperatura y referencia se puede
incluir restricciones para la accion de control, de
tal manera que se puede eliminar la saturacion
utilizada en la entrada del sistema. Esta medida
obligaria a cambiar del algoritmo iterativo a pro-
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Figura 6: Resultado del ensayo de la planta piloto controlado por el MPC no lineal con cédlculo iterativo
de la accién de control. Arriba: la temperatura y la referencia, centro: la accién de control, abajo: las
iteraciones necesarias para cumplir la condicién de convergencia.

gramacién cuadrética (QP).
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