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Resumen

En este trabajo se aborda la integracion de dos métodos o estrategias de Control Predictivo basado en Modelos, a saber:
Control Predictivo basado en Modelos Borrosos (FMBPC) y Control Predictivo en Lazo Cerrado (CLP-MPC). La primera de
estas estrategias utiliza principios de Control Predictivo Funcional (PFC) y esta enmarcada, al mismo tiempo, en el ambito del
Control Inteligente (IC). La integracion tiene como principal objetivo proporcionar a la estrategia de control no lineal FMBPC
un procedimiento de optimizacion que permita el manejo automatico de restricciones en la variable de control. La solucion
propuesta consiste en hacer uso de una estructura complementaria de tipo CLP-MPC para determinar mediante optimizacion, en
cada instante de muestreo, los valores 6ptimos de un cierto término aditivo, a sumar a la ley de control FMBPC, de tal modo que
se satisfagan las restricciones. EI modelo de predicciones y la ley de control base necesarios para realizar los célculos en la
estructura CLP-MPC son proporcionados por la estrategia FMBPC. La estrategia mixta FMBPC/CLP propuesta ha sido validada,
en simulacién, aplicandola al control de fangos activados en plantas de tratamiento de aguas residuales (EDAR), poniendo el
foco en la imposicion de restricciones a la accion de control. Los resultados obtenidos son satisfactorios, observando un buen
rendimiento del algoritmo de control disefiado, al tiempo que se garantiza tanto la satisfaccion de las restricciones, que era el
principal objetivo, como la estabilidad del sistema en lazo cerrado.

Palabras clave: Control predictivo basado en modelo, control borroso y sistemas borrosos en control, técnicas de control
inteligente, control de sistemas con restricciones, control multivariable, control automatico de sistemas de tratamiento de aguas.

Integration of the FMBPC strategy in a closed-loop predictive control structure. Application to the control of activated
sludge.

Abstract

This work addresses the integration of two methods or strategies of Model-Based Predictive Control, namely: Fuzzy
Model-Based Predictive Control (FMBPC) and Closed-Loop Predictive Control (CLP-MPC). The first of these strategies uses
principles of Predictive Functional Control (PFC) and is framed, at the same time, in the field of Intelligent Control (IC). The
main objective of the integration is to provide to the FMBPC nonlinear control strategy an optimization procedure that allows
the automatic handling of constraints in the control variable. The proposed solution consists of making use of a complementary
structure of the CLP-MPC type to determine by optimization, at each sampling instant, the optimal values of a certain additive
term, to be added to the FMBPC control law, in such a way that they are satisfied the constraints. The prediction model and
base control law necessary to perform the calculations on the CLP-MPC structure are provided by the FMBPC strategy. The
proposed FMBPC/CLP mixed strategy has been validated, in simulation, applying it to the control of activated sludge
processes in wastewater treatment plants (WWTP), focusing on the imposition of constraints on the control action. The results
obtained are satisfactory, observing a good performance of the designed control algorithm, while guaranteeing both the
satisfaction of the constraints, which was the main objective, and the stability of the closed-loop system.

Keywords: Model-based predictive control, fuzzy control and fuzzy systems in control, intelligent control techniques, control
of systems with restrictions, multivariable control, automatic control of water treatment systems.
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1. Introduccién

La estrategia de control predictivo basado en modelos
borrosos o, mediante su correspondiente expresion en inglés,
Fuzzy Model-based Predictive Control (FMBPC) (Babuska,
1998a; Roubos et al., 1999; Mollov et al., 2004; Blazi¢ et al.,
2007; Bououden et al., 2015; Skrjanc et al., 2016; Boulkaibet
et al.,, 2017; Vallejo et al., 2019, 2021), constituye una
modalidad de control predictivo no lineal idénea para controlar
de manera eficaz sistemas altamente no lineales o con
incertidumbres o, en general, sistemas con dinamicas
complejas, como por ejemplo los sistemas biologicos. Tal
capacidad deriva de la utilizacion de un modelo de
predicciones borroso (fuzzy model) (Zadeh, 1990),
generalmente obtenido mediante identificacion a partir de
datos experimentales de entrada-salida. Si la identificacion
borrosa (Babuska, 1998b) estd bien disefiada, serd capaz de
capturar la dindmica de la planta de manera fiel, lo cual resulta
determinante en la fiabilidad de las predicciones y, en ultima
instancia, en el rendimiento del controlador predictivo. Esta
propiedad puede ser identificada como la componente o faceta
de la estrategia de control FMBPC que la sitGa (parcialmente)
también en el &mbito del control inteligente (IC), puesto que
esta relacionada con la utilizacion de razonamiento cualitativo,
presente en el modelado borroso. Se trata, por tanto, de un
controlador que pertenece, tanto a la familia de los
controladores predictivos no lineales, como a la de los
controladores inteligentes. En el contexto del presente trabajo,
la estrategia FMBPC considerada se enmarca ademas en el
ambito del denominado control predictivo funcional o (en
inglés) Predictive Functional Control (PFC), que utiliza el
denominado principio de equivalencia (Richalet, 1993;
Skrjanc et al., 2000; Richalet et al., 2009; Haber et al., 2016).
El principio de equivalencia establece en esencia que, dado un
cierto proceso y dado un modelo perfecto del mismo, el
incremento en la salida del proceso en respuesta a un
determinado incremento de la accion de control debera ser
equivalente al incremento en la salida del modelo para el
mismo cambio en la accion de control. Esto es utilizado en PFC
en el tratamiento matematico correspondiente a los
denominados puntos de coincidencia de la trayectoria de
referencia (véase también: Vallejo et al., 2019).

En (Vallejo et al., 2019, 2021), la estrategia FMBPC fue
aplicada al control multivariable de procesos bioldgicos de
depuracion de aguas residuales mediante fangos activados,
obteniendo buenos resultados. Sin embargo, en tales
propuestas no fueron implementados procedimientos de
manejo automatico de restricciones en la accion de control, o
en otras variables, sujetos a optimizacion (Maciejowski, 2002;
Limén, 2002). La incorporacion de un procedimiento de ese
tipo para el manejo de las restricciones en la variable de control
(en cada iteracion de la implementacion online del control
predictivo) es precisamente una de las principales razones y
motivaciones del presente trabajo.

La solucién propuesta en el presente trabajo se basa en la
combinacion de la estrategia FMBPC con una determinada
estructura de control predictivo basado en modelos (MPC)
(Camacho et al.,, 1998), denominada paradigma de lazo
cerrado o, conforme a su definicion original en inglés,
Closed-Loop Paradigm (CLP), conocida también como control

predictivo en lazo cerrado (Rossiter, 2003). El control CLP es
en realidad una modalidad del denominado control predictivo
en modo dual o Dual-Mode Control (DM-MPC) (Michalska et
al.,, 1993; Rossiter, 2003), que mas que una estrategia
propiamente dicha, es una manera particular de organizar el
conjunto de las predicciones, dividiéndolo en dos horizontes o
etapas, en cada una de las cuales se computan de manera
diferente las acciones de control futuras. Esta configuracion
facilita el disefio de algoritmos de control MPC; con
estabilidad garantizada y buen rendimiento. En el caso de la
modalidad de control en modo dual de tipo CLP, a la que
denominaremos en adelante CLP-MPC, en cada uno de los
pasos del primer tramo de las predicciones (modo 1) se
sustituye la variable de entrada manipulada por la expresion
correspondiente a una ley de control estabilizante, previamente
elegida, mas un término complementario dependiente del
tiempo y sujeto a optimizacién, denominado perturbacion de
la accion de control (al que representaremos en adelante como
¢;, en referencia al paso j-ésimo, o como c, de forma genérica).
En el segundo tramo (modo 2), las predicciones se computan
sustituyendo la entrada manipulada Unicamente por la
expresion correspondiente a la ley de control estabilizante
elegida. Los elementos de la secuencia de perturbaciones de la
accion de control constituyen los grados de libertad del
problema de optimizacion y sus valores 6ptimos se obtendran
mediante minimizacion de una determinada funcion de coste.
El primer valor de la secuencia dptima obtenida sera el elegido
para la implementacion de la accion de control online, en el
periodo de muestreo correspondiente. La estructura CLP-MPC
tiene las ventajas propias de la estructura DM-MPC (dado que
es un caso particular de esta) y constituye un método Util para
mejorar algunos aspectos importantes en procedimientos de
optimizacion en tiempo real, ligados a estrategias de control
predictivo MPC, como el acondicionamiento numérico vy la
carga computacional (reduciéndola), o el andlisis de
estabilidad o de robustez (Adetola et al., 2010; Marchetti et al.,
2014).

Algunos trabajos relativamente recientes en los que se
utilizan las estructuras de control predictivo DM-MPC o
CLP-MPC pueden verse en: (Ramirez et al., 2014), (Shariati et
al., 2015), (El Bahja et al., 2018a, 2018b). Y enmarcados en el
admbito del control predictivo distribuido, en: (Al-Gherwi et al.,
2013), (Sorcia-Vazquez et al., 2015). La reduccion de la carga
computacional en los calculos de optimizacion asociados a
estas estructuras hace especialmente interesante su uso en
control predictivo distribuido.

En relacion con los métodos de disefio de las estructuras de
control predictivo CLP-MPC, en (Rossiter, 2003) se propone
utilizar como ley de control base estabilizante una ley de
realimentacion de estados estandar del tipo u = —Kx y al
mismo tiempo se sugiere la posibilidad de que dicha ley pueda
ser sustituida por otra. En (El Bahja et al., 2018b) se propone
una metodologia que utiliza conjuntos invariantes poliédricos
y se deduce una ley de control CLP-MPC de realimentacion de
estados, estabilizante y que asegura el cumplimento de las
restricciones y de los requisitos de rendimiento del sistema
operando en lazo cerrado. En (El Bahja et al., 2018a) se
propone como ley de control base estabilizante de la estructura
CLP-MPC una ley de Control Predictivo Generalizado no
lineal (NLGPC), que sera expresada de forma analitica, y se
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utiliza un modelo fenomenoldgico de la planta para el calculo
de las predicciones (formalizado como un modelo lineal con
coeficientes dependientes del estado). Sin embargo, el uso de
modelos fenomenoldgicos restringe la aplicabilidad de estas
técnicas debido a la dificultad, tanto de la obtencidn, como del
manejo de tal tipo de modelos. Como alternativa, se plantea la
utilizacion de modelos basados en datos, méas faciles de obtener
y de manejar.

Asi, en el presente trabajo se utilizan modelos basados en
datos numéricos de entrada-salida, obtenidos mediante
técnicas de identificacion borrosa, capaces de capturar
fielmente la dindmica de la planta. La identificacion borrosa
produce como resultado, originariamente, modelos borrosos
discretos de tipo Takagi-Sugeno (TS) (Takagi et al., 1985),
pero después estos son convertidos en (Vallejo et al., 2019,
2021) en modelos equivalentes en el espacio de estados,
lineales y variantes en el tiempo, es decir (mediante sus siglas
en inglés) de tipo DLTV (discrete linear time-varying), a escala
global, y en modelos lineales e invariantes en el tiempo, es
decir (en inglés) de tipo DLTI (discrete linear time-invariant),
a escala local. Concretamente, estos Ultimos seran los que se
emplearan como modelos de predicciones dentro de la
estructura CLP-MPC, correspondiendo un modelo DLTI
diferente a cada periodo de muestreo.

La estrategia mixta de control predictivo presentada en este
articulo consiste, en esencia, en considerar la estrategia
FMBPC como la principal y utilizar de modo complementario
la estructura CLP-MPC, en el marco de la cual se determinaran
mediante optimizacion los valores 6ptimos de las
perturbaciones de la accion de control (términos c), en cada
periodo de muestreo. En el célculo de predicciones
correspondiente a la estructura CLP-MPC se utilizara como ley
de control base estabilizante la ley correspondiente a la
estrategia FMBPC, propuesta y desarrollada en (Vallejo et al.,
2019, 2021), que puede considerarse matematicamente
equivalente a una ley de control del tipo u = —Kx, con K
dependiente del tiempo. En relacién con el procedimiento de
optimizacion, este consistira en minimizar una cierta funcion
de coste, dependiente de los grados de libertad del problema,
es decir, de las variables c (estrictamente, c;), con sujecion al
cumplimiento de las restricciones previamente establecidas,
obteniéndose asi la secuencia 6ptima de tales términos. El
primer elemento de esa secuencia serd sumado online al valor
calculado mediante la ley FMBPC, obteniéndose asi el valor
efectivo de la accion de control, a aplicar a la planta en el
instante de muestreo k-ésimo en curso (instante de muestreo
actual), con la forma equivalente siguiente: u = —Kx + c. En
relacion con las restricciones, en nuestro caso se ha puesto el
énfasis en la limitacion de los valores de la accion de control.

Las principales caracteristicas de la estrategia de control
predictivo no lineal propuesta, a la que denominaremos
FMBPC/CLP, son: la utilizacion de modelos borrosos no
lineales, obtenidos a partir de datos numéricos de
entrada-salida y la aplicacion de una ley de control predictivo
del tipo FMBPC, no lineal, analitica y explicita, que asegura la
estabilidad local del sistema en lazo cerrado y que, con la
ayuda de la estructura complementaria CLP-MPC, asegura
también al mismo tiempo el cumplimiento de las restricciones.

En relacion con las aportaciones de la estrategia
FMBPC/CLP propuesta, podemos separarlas por ambitos. En

el ambito de las estrategias FMBPC con leyes de control
analiticas y explicitas, nuestra estrategia incorpora un
mecanismo automatico de imposicién de restricciones. En el
ambito del control predictivo, una aportacién importante es la
integracion de dos metodologias de control predictivo
diferentes, como son el control predictivo PFC, utilizado en la
estrategia FMBPC considerada y el control predictivo clasico,
basado en la optimizacion de funciones de coste, que es el
método utilizado en la estructura CLP-MPC para determinar
las acciones de control dptimas. Pero ademas, la combinacion
de esas dos metodologias (FMBPC y CLP-MPC) produce,
como resultado, una nueva estrategia de MPC no lineal, con
ciertas caracteristicas de control inteligente en la identificacion
del modelo y con una importante reduccion de la carga
computacional en el manejo de restricciones, en comparacion
con otras metodologias de MPC no lineal en lazo abierto. Y
finalmente, en el ambito de las estrategias basadas en la
estructura CLP-MPC, la estrategia presentada utiliza modelos
obtenidos mediante identificacion borrosa, a partir de datos
numéricos, en lugar de modelos fenomenolodgicos, con las
consiguientes ventajas en cuanto a la obtencion, fidelidad y
manejo del modelo (como ya se indicd anteriormente). Asi
mismo, desde una perspectiva mas global y genérica, la
metodologia desarrollada puede constituir un posible marco
para el disefio de leyes de control de procesos no lineales, con
multiples entradas y salidas y restricciones en las entradas,
dotado con capacidades explicitas de manejo de restricciones
y de caracterizacion de las propiedades de estabilidad y
desempefio del controlador, en la fase de disefio de este.

La estrategia de control desarrollada se ha validado
aplicandola al control de procesos de fangos activados en
estaciones depuradoras de aguas residuales, que es la planta
que ha sido tomada como caso de estudio.

El resto del articulo est4 estructurado de la forma siguiente:
en la seccion 2 se resumen los fundamentos y la base
matematica del control predictivo en modo dual (brevemente)
y de la estructura CLP en particular; en la seccién 3 se revisa
la estrategia de control predictivo FMBPC considerada,
enfocada al control de fangos activados; en la seccion 4 se
explican los fundamentos de la propuesta de integracion de la
estrategia FMBPC con una estructura de control predictivo
CLP-MPC, con el objetivo de manejar las restricciones en la
accion de control; en la seccion 5 se describen los
experimentos de simulacién y se muestran y se analizan los
resultados; y por ultimo, en la seccion 6 se detallan las
conclusiones.

2. Control predictivo en lazo cerrado

La estructura CLP-MPC es, como se ha dicho, un caso
particular de estructura de control predictivo en modo dual
(DM-MPC). Resumimos a continuacion los fundamentos y la
base matematica necesarias (Rossiter, 2003; El Bahja, 2017).

Representacion de la planta. Supondremos que la planta en
lazo abierto podra representarse mediante un modelo lineal en
el espacio de estados, es decir:

X1 = Axk + Buk

1
Vi = Cxy )
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siendo x; el estado en el instante k-ésimo, u, las entradas
manipulables e y, las salidas medibles de la planta.

Por otra parte, en general asumiremos como ley de control
en lazo cerrado la conocida ley de realimentacion de estados:

u, = _ka (2)

siendo K un vector o matriz con las dimensiones adecuadas y
definiremos:

® = (A - BK) )

Control predictivo en modo dual. La estructura DM-MPC
original, también llamada paradigma en lazo abierto (OLP),
consiste en considerar el horizonte de prediccién dividido en
dos tramos diferentes o0 modos (modo 1 y modo 2), con
diferentes tipos de accion de control para cada uno: para los n,
primeros pasos (modo 1), correspondientes a estados
supuestamente lejanos al punto de operacion deseado, las
acciones de control, uy i, (j = 0,1, ...,n, — 1), se consideran
libres, a determinar mediante optimizacion, y para el resto de
pasos, a partir de n, + 1 (modo 2), correspondientes a estados
supuestamente mas cercanos ya al punto de operacién, las
acciones de control vendran dadas por una ley de control en
lazo cerrado previamente fijada (muy habitualmente, del tipo
=KXy +jik: €ONj =0,1,...,n, —n, — 1, para un horizonte
de prediccion de n, pasos). La secuencia de acciones de
control predichas para todo el horizonte de prediccién (en el
instante de muestreo k) serd una matriz a la que denotaremos
CON Wy oLp-mpc)., - LAS Primeras n. componentes de esta matriz
(modo 1) constituyen los grados de libertad o, mediante sus
siglas en inglés, d.o.f. (degrees of freedom) de esta
configuracién y son determinados mediante optimizacion,
tipicamente buscando el minimo de una cierta funcién de coste,
sin restricciones o con ellas. Esta configuracion es tenida en
cuenta Unicamente para las predicciones. Para la
implementacion online en cada periodo de muestreo, se toma
el primer valor de la secuencia 6ptima de acciones de control
obtenida.

Estabilidad garantizada en modo dual. En (Rossiter, 2003)
se analiza la estabilidad de sistemas de control predictivo en
modo dual, estableciendo una conclusién importante: el uso de
horizontes infinitos y la inclusién en las predicciones de la
denominada cola (tail, en inglés) permiten demostrar que la
funcién de coste asociada al problema de optimizacion; (a la
que denotaremos con; Jpar)s €S una funcion de Lyapunov y
por tanto puede concluirse que la ley de control DM-MPC sera
estable, seguin la teoria de estabilidad de Lyapunov (Lyapunov,
1892, 1992).

Control predictivo en lazo cerrado. La modalidad del
control predictivo en modo dual CLP-MPC consiste en
considerar las acciones de control del modo 1, durante las
predicciones, como suma de dos términos: un primer término
correspondiente a una ley de control en lazo cerrado
previamente fijada (tipicamente, la misma que en el modo 2) y
un segundo término, o término complementario, ¢, con el rol
de grado de libertad, sujeto a optimizacion, y cuyo objetivo
sea el manejo de las restricciones. En el caso de que la ley de
control preestablecida esté basada en una realimentacién de

estados, —Kx, el modelo de predicciones se expresara como se
especifica (a continuacion) en la ecuacion (4). Los términos ¢,
son conocidos como perturbations (perturbaciones de la
accion de control), lo cual no debe confundirse con el concepto
estandar de perturbaciones en la entrada, o en el estado,
nombrado en la literatura de control automatico en inglés como
disturbances). En el modo 2 de la estructura CLP-MPC, las
acciones de control predictivas serén las correspondientes a la
ley de control en lazo cerrado previamente fijada, tal y como
se muestra (a continuacion) en la ecuacion (5):

Modo 1 (CLP-MPC)
Xirivile = Axpripe + B(=KXppik + Crrije)
= OXjppiik + BCraifk (4)

Weritk = —KXppijk + Crrifk

siendo: ¢y yjid.o.f, i=012,..,n.—1

Modo 2 (CLP-MPC)

Xievirtlk = AXpqipe + B(—K X p41%)
= DXk

®)

uk+i|k = _ka+i|k

siendo: i > n,

Y teniendo en cuenta ahora las ecuaciones (4) y (5) y
mediante el oportuno desarrollo, la expresion matricial de la
secuencia de acciones de control predichas en el instante de
muestreo k correspondientes a la estructura CLP-MPC, a la
que denotaremos Con Wy c;p-mpc)_,, quedara como sigue:

[ _ka|k + Ck|k
—KXpi1)k + Crape

—KXpne—11k + Crane-11k
_________ (6)
—KXpin ik
—K®Xpin, 1k

U (cLP-MPC),, =

Ny—Neg—1
—KO™ T Xk J

siendo los n, términos complementarios del modo 1 los grados
de libertad del problema de optimizacion, que pueden ser
expresados en forma matricial de la forma siguiente:

Ck|k
Cr+1lk

(7

d.o. frcLr-mpc), = Ck(cLp-mpc),, =

Crking—1lk

Haciendo uso de las ecuaciones (4), (5), (6) y (7) y mediante
el apropiado desarrollo, es posible obtener las expresiones
matriciales correspondientes al conjunto de las predicciones en
todo el horizonte de prediccion, que légicamente dependeran
de las variables d.o.f, cx(cLp-mpc),- ASi mismo, una vez que
haya sido elegida la funcion de coste Jy .y Y que hayan sido
especificadas las restricciones, es posible también formalizar
sus correspondientes expresiones en funcion de cy(crp-mpc)., -
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A partir de ello podra expresarse el problema de optimizacion
en funcién de las variables d.o.f, lo cual conducira a la
determinacion de la accién de control dptima (o incremento
optimo) para cada instante k. A continuacion se detallan las
expresiones mas relevantes consideradas y asumidas
(comenzando por un cambio de notacién con objetivos de
simplificacion).

Simplificacién de la notacion. Con el objetivo de mejorar la
comprension matematica, se utilizard la siguiente notacion
(donde se ha considerado también la secuencia de los estados
x alo largo del horizonte de prediccion, xycp-mpc).,):

Uk(cLp-MpPC), = U
Ck(cLp-MPC),, = € 8)
X

Xk(CLP-MPC)_,

Predicciones correspondientes a la estructura CLP-MPC.
Las expresiones finales correspondientes al estado, x_,, y a las
acciones de control, u_,, son mostradas a continuacion (siendo
Ay B las matrices del modelo lineal dado por la ecuacion (1)
y @ la expresion definida en (3)):

x_, = Pyx, +H.. ©))
donde:
() B 0 0
P2 ®B B 0
P,= ®3, H.= ®*B &®éB B -
u,, = PeyXy + Heyo (10)
donde:
—-K
—K®
P, = |—-K®?
B 0 0
—KB B 0
B

En principio, las expresiones contenidas en las ecuaciones
(9) y (10) serian solo las correspondiente al modo 1 y por lo
tanto las dimensiones de x_, y de u_,, asi como las de las
matrices P,;, H., P, Y H,,,, dependerian del nimero de pasos
del modo 1, es decir, de n.. Sin embargo, es posible expresar
las acciones de control del modo 2 de la misma forma que en
el modo 1, es decir: uyjx = —KXp4ijx + Cr+ijx, imponiendo
Cr+ijk = 0, para todo i = n.. Esto es equivalente a extender
c_, a todo el horizonte de prediccién, de tal manera que todas
las componentes a partir de la n.-ésima sean nulas. En tal
supuesto, las ecuaciones (9) y (10) pueden representar a las
predicciones en ambos modos. En la frontera de separacion
entre ambos modos, es decir, en el paso (n, + 1), la expresion
del estado predicho, xj.nx, puede deducirse de (9),
obteniéndose lo siguiente:

xk+nclk = Pclzxk + HCZC—> (11)

siendo P,;, Y H,, las submatrices de P; y H,, respectivamente,
correspondientes a la fila (n, + 1)-ésima de x_,. La razon por
la que se ha detallado la expresion correspondiente al estado
Xk (ecuacion (11)) es que las acciones de control
predichas para el modo 2 dependen todas de tal estado (véase
la ecuacion (6)).

Finalmente, cabe observar y resaltar que las expresiones de
las predicciones dadas por (9) y (10), es decir, las
correspondientes a los estados x_, y a las acciones de control
u_,, tienen, ambas, forma de combinacién lineal o funcién afin
de x;, y c_,, lo cual facilita la computacion.

Funcion de coste Jic.py.- Asumiremos como funcion de
coste la expresién siguiente (habitual en control predictivo):

JkcLry = Z(x£+i+1ka+i+1 + Up g Ruyy)
i=0
ne—1
= z (Kt i41QXpsipn T Uiy Ry ) (12)

i=0

[oe]
T T
+ z (Xp4i41QXppiv1 + Uy Ruy )

i=ng

donde los parametros de ponderacion Q y R son matrices
definidas positivas y constituyen pardmetros de sintonia en las
estrategias de control predictivo. Llevando ahora a cabo el
oportuno desarrollo y las consideraciones necesarias, la
expresion (12) puede ser formalizada de la forma siguiente:

Jiccry = €585 4+ 2¢LSxp + K (13)
donde:
S = sziag(Q)Hc + HZudiag(R)ch
+ HLPH,,
Sex = H;rdiag(Q)Pcl + HZudiag (R)Pclu
+ HL, PPy,

siendo posible ignorar el término k (el tercer sumando de la
expresion de Jic.py), dado que es independiente de c_, y que
la optimizacion se planteara respecto de c_,. Por tanto,
podemos tomar como funcion Jyc.py la expresion siguiente
(equivalente a (13), en cuanto al procedimiento de
optimizacion se refiere):

Jrcry = cLScc, +2cL S, xy (14)

siendo S, y S., las mismas expresiones que las especificadas
arriba (en la ecuacién (13)).

Como puede observarse en (14), la funcion de coste es
cuadrética respecto de c_,, es decir, respecto de la variable
matricial que contiene los grados de libertad del problema de
optimizacion.

Formalizacion del problema de optimizacién vy
determinacion de la ley de control correspondiente a la
estructura CLP-MPC. De las dos posibilidades que cabria
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considerar, sin restricciones y con restricciones, el caso
apropiado en el contexto del presente trabajo es el segundo.
Las restricciones méas habituales son las que afectan a los
valores de las entradas manipulables y/o a sus incrementos,
pero también puede haber restricciones en las salidas e incluso
en los estados. En cualquier caso, en (Rossiter, 2003) se
demuestra que todas las restricciones pueden expresare de
modo conjunto mediante una inecuacion matricial de la forma
genérica siguiente, donde L integra todos los limites o cotas:

Mc_, +Nx, —L<0 (15)

es decir, que las restricciones pueden formalizarse mediante
una expresion afin respecto de las variables c_, (d.o.f) y x;
(estado actual), con L (cotas) como término independiente.

Teniendo en cuenta ahora la expresion de la funcion de
coste, mostrada en la ecuacion (14) y la de las restricciones,
mostrada en la ecuacién (15), la formulacién del problema de
optimizacion para el caso con restricciones quedara de la forma
siguiente:

ngin ]k(CLP) = (CESCC_, + Zciscxxk)
s.t. (16)
Mc,+Nx,—L<0

La solucién de (16) nos dara la c_, éptima para el caso con
restricciones, ¢, p¢r-,, Y €l primer elemento de esa secuencia, al
que denotaremos como cyg, serd el término complementario
que habra que sumar a la ley de control base para obtener la
accion de control predictivo CLP-MPC, con restricciones,
correspondiente al instante k, es decir:

Ugr = —ka + CkRr (17)

3. Estrategia de control predictivo FMBPC aplicada al
control de fangos activados

La estrategia FMBPC abarca distintas alternativas,
dependiendo de los principios y métodos aplicados para
obtener la ley de control. La ley FMBPC tomada como
referencia en el presente trabajo se dedujo (como se indic6 en
la Introduccién) aplicando el denominado principio de
equivalencia, propio del control PFC, obteniéndose como
resultado una ley de control analitica y explicita. La forma
original de esta ley fue deducida en (Vallejo et al., 2019),
particularizada para el caso de un proceso de depuracion de
aguas residuales mediante fangos activados. Este tipo de
proceso biolégico ha sido elegido también como caso de
estudio en nuestro trabajo y se describe brevemente a
continuacion, tanto el propio proceso, como el modelado
matematico del mismo.

3.1 Proceso bioldgico de depuracion de aguas residuales
mediante fangos activados: identificacién y modelado

El caso de estudio considerado consiste en un proceso de
depuracién bioldgica de aguas residuales mediante fangos
activados que se caracteriza principalmente por lo siguiente:
tiene una dinamica compleja debido a su caracter bioldgico, es

fuertemente no lineal y es multivariable. A efectos de
reduccidn de la complejidad, para un mejor tratamiento, se ha
considerado un modelo simplificado, pero manteniendo en lo
esencial las interesantes caracteristicas de estudio que
acabamos de enunciar.

En (Vallejo et al., 2019) puede verse una descripcion
detallada de esta planta y de su dinamica. A continuacion, en
la Figura 1, se representa de modo esquematico tal proceso,
incluyéndose las principales variables fisico-quimicas
relacionadas. Desde el punto de vista de nuestro sistema de
control, esta planta es vista como un sistema multivariable, con
tres entradas y dos salidas: una entrada manipulable, dos
perturbaciones en la entrada y dos salidas controladas. Esta
configuracién de entrada-salida es mostrada en la Figura 2,
donde se incluye también cuales son las variables implicadas,
su rol en el marco del sistema de control y su significado fisico:

Influente
ai 'react(')l decantador
s; bl(.)lOglCO secundario Efluente
%, q aireado q,8,x Qout, S
L o e
Sir» Xir 5/%;€ Xa

fk ? Xr
q: l

caudal de
recirculacion

de fangos
Gy | ! caudal de purga « total

qr | T caudal de recirculacion de
fangos hacia el reactor

Figura 1: Proceso bioldgico de fangos activados simplificado.

Perturbaciones

di(caudal de entrada: g;(m®/h)) Variables

d: (sustrato en la entrada: s; (mg /1)) controladas

y1 (sustrato:

Variable
manipulada Proceso biologico de s(mg/D)
—_—
fangos activados
;I (|~ec|.rcu]ac1;mhde (sistema multivariable) y2 (biomasa:
angos: q,(m’ /h)) x(mg/D)

Figura 2: Sistema multivariable: tres entradas y dos salidas.

Modelo matemético fisicoquimico. Nuestro trabajo se ha
llevado a cabo en simulacion, representando la planta mediante
un modelo matematico continuo, constituido por ecuaciones
diferenciales que describen los balances de masa del sustrato,
la biomasa y el oxigeno (en el reactor y en el decantador). El
modelo utilizado puede consultarse en (Francisco et al., 2006;
Vallejo et al., 2019) y consiste en una simplificacion del
modelo standard conocido como Activated Sludge Model No.
1 (ASM1) (Henze et. al. ,1987).

Identificacién borrosa. La estrategia FMBPC considerada
en este trabajo utiliza como modelo base para para llevar a
cabo las predicciones un modelo borroso de la planta, de tipo
TS. Este modelo se obtiene mediante identificacion borrosa, en
nuestro caso a partir de series de datos de entrada-salida de la
planta obtenidos mediante simulacién en lazo abierto (aunque
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podrian proceder también de experimentos reales). Las series
de datos temporales de entrada utilizados, agrupados en
matrices de tres columnas (dos para las perturbaciones y una
para la variable manipulada), contienen valores tipicos de una
planta real de tamafio medio que fue tomada como referencia.
Esta planta es la depuradora municipal de la ciudad de Manresa
(Barcelona, Spain), estudiada en su etapa inicial, en la década
de los afios 1990. En esas fechas se registraron series de datos
reales de entrada-salidas correspondientes a diferentes
campanfas llevadas a cabo, siendo utilizados esos datos en
trabajos de control predictivo de procesos de fangos activados
(Moreno, 1994). En el presente trabajo también se han tomado
como referencia esas colecciones de datos, utilizando los datos
de entrada, o valores cercanos a los mismos, en los
experimentos de simulacién en lazo abierto. Como resultado
de estas simulaciones se obtuvieron los correspondientes datos
de salida.

A partir de los datos numéricos de entrada-salida obtenidos
en simulacion se desarrollaron diversos procesos de
identificacion borrosa, cada uno de los cuéles produjo como
resultado un modelo borroso discreto de la planta en forma de
reglas cualitativas del tipo si-entonces, con diferentes
estructuras, valores de los parametros de identificacion y
grados de validacién (véase: Vallejo et al., 2019, 2021). En
estos modelos, cada una de las reglas representa un clUster o
submodelo, cuya validez sera mayor cuanto mayor sea el grado
de pertenencia de cada una de las componentes del vector
antecedente instantaneo respecto de los correspondientes
conjuntos borrosos. El vector antecedente esta constituido por
un cierto conjunto de variables que, en mayor o menor grado,
influyen en la salida descrita de la planta. La identificacion fue
realizada mediante software desarrollado en el entorno
Matlab® & Simulink® (The MathWorks, Inc., Natick,
Massachusetts, USA), haciendo uso de la herramienta de
software denominada FMID (Fuzzy Model Identification
Toolbox) (Babuska, 1998b), adaptada convenientemente para
su correcto funcionamiento en nuestro caso. La herramienta
FMID esta basada en técnicas de clusterizacion por medio del
algoritmo de Gustafson-Kessel y fue desarrollada como
soporte del libro Fuzzy Modelling for Control (Babuska,
1998a).

Modelo equivalente en el espacio de estados. Los modelos
del proceso de fangos activados identificados por la
herramienta FMID, de tipo borroso y discreto, fueron
transformados en (Vallejo et al., 2019) en modelos discretos
equivalentes en el espacio de estados, lineales, pero con
matrices dependientes del tiempo, es decir, modelos de tipo
DLTV. Mostramos a continuacion la forma del modelo
equivalente:

z,(k+1)=A4,z,k) +B,u,(k) + R,

Y (K) = Cz (K) (18)

donde:

z.,(k): vector de estado extendido, integrado por
las dos salidas y las dos perturbaciones

u,(k) = (ul(‘k(’f)l)) vector de entrada extendido,

integrado por la variable manipulable en los
instantes actual, u(k) y anterior, u(k — 1)

V.. (k): vector de salida, integrado por las dos
salidas controladas

A, (k),B,,(k),R,, (k) y C,,(k): matrices del
sistema en el espacio de estados

3.2 Ley de control FMBPC

Haciendo uso del modelo que acaba de ser especificado y
utilizando el principio de equivalencia (generalizado para
sistemas multivariables), en (Vallejo et al., 2019) se dedujo una
ley de control predictivo FMBPC, analitica y explicita, para el
mismo caso de estudio que estamos considerando, es decir,
para el proceso de fangos activados. La ley de control deducida
es la siguiente, donde (k) es la entrada manipulable g, (k) (se
omiten, por simplicidad, las expresiones matematicas
correspondientes al resto de variables y coeficientes):

u(k) = P1oM, " (¥, (k + H) — y(k) + Y (k)
- EmZmHzm(k) (19)
—Cn@p 4+ Ay = D(Ap— D HR,)

Observando la expresién anterior podemos concluir que
u(k) depende de las matrices A,,, B,,, R, Y Cppn, €s decir, del
modelo equivalente DLTV mostrado en la ecuacién (18), de
las trayectorias de referencia fijadas para las salidas (y,.) y del
parametro de control predictivo H (horizonte de coincidencia).

La ley de control FMBPC mostrada en la ecuacion (19) sera
tomada como referencia en el presente trabajo, pero la
expresion utilizada no serd exactamente la misma, sino una
expresion equivalente, justificada y detallada en la seccion
siguiente.

4. Integracion de la estrategia FMBPC en una
estructura de control predictivo CLP-MPC para el
manejo de restricciones

El principal objetivo del presente trabajo consiste en
integrar la estrategia FMBPC en un esquema de control
predictivo CLP-MPC, como mecanismo para el manejo de
restricciones, poniendo el foco en este caso en las restricciones
de la accién de control. En la seccion 2 de este articulo se
expusieron los fundamentos del control predictivo en modo
dual, en general, y para la estructura CLP-MPC en particular.
La hipotesis de partida de los desarrollos mostrados es la
existencia de un modelo lineal en el espacio de estados,
representativo de la planta objeto de control, que pueda ser
utilizado como modelo de predicciones. Asi mismo, sera
necesaria una ley de control base, estabilizante, habitualmente
una ley de realimentacion de estados, que serd utilizada en todo
el horizonte de prediccion de la forma siguiente: en el modol,
acompafiada de un término aditivo sujeto a optimizacion y en
el modo 2, sin ese término (0 considerando que es nulo
siempre). Es necesario, por tanto, elegir para nuestro caso
ambas componentes de la estructura CLP-MPC.

4.1 Modelo de predicciones y ley de control base

Modelo de predicciones. EI modelo del proceso de fangos
activados detallado en la ecuacion (18) fue reformulado en
(Vallejo et al., 2021), obteniéndose otro modelo equivalente
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(también de tipo DLTV) y a partir de él, tomando como
referencia un punto de equilibrio de la planta en lazo abierto,
previamente elegido, se dedujo un modelo incremental local
para el mismo proceso. ElI modelo deducido es un modelo en
el espacio de estados, de tipo DLTI, valido para estados
préximos al estado estacionario de referencia y tiene la forma
siguiente:

xinc(k +1) = Zmeinc(k) + EmNuinc(k) (20)
yinc(k) = Cmeinc(k)

donde:

Annv, Buy y Cny son las matrices
correspondientes al estado estacionario
xinc(k + 1)- xinc(k)x uinc(k)v yinc(k):
variables incrementales con respecto al

punto de equilibrio

El modelo DLTI mostrado en la ecuacion (20) es el que se
utilizard como modelo de predicciones para representar al
proceso de fangos activados en la estructura CLP-MPC. En la
implementacion online de la estrategia mixta FMBPC/CLP,
para cada instante de muestreo k habrd un modelo diferente,
dependiente de k, pero el modelo que se transferird a la
estructura CLP-MPC se mantendra constante en ella durante
las predicciones.

Ley de control base FMBPC. Partiendo de la expresion
original de la ley de control FMBPC (ecuacidn (19)) y teniendo
en cuenta la relacion entre los diferentes modelos DLTV
deducidos en (Vallejo et al., 2019, 2021) a los que hemos
hecho referencia anteriormente, en (Vallejo et al., 2021) se
demuestra que la ley de control FMBPC es equivalente, para
el modelo incremental local mostrado en (20), a la expresion
siguiente:

Uinc (k) = — (MaN_lmeZmNH) Xinc (k) (21)

donde M, es una expresion matricial que se obtiene a partir
de M, (matriz implicita en la ecuacion (19)).

La ley de control obtenida es compatible con la conocida
ley de realimentacion de estados u = —Kx, es decir, la
expresién mostrada en la ecuacién (21) puede ser formalizada
de manera analoga, como vemos a continuacion:

uinc(k) = _Kxinc(k) (22)

donde: K= (MaN'IZ‘mNZmNH)

En la implementacién online de la estrategia mixta
FMBPC/CLP, para cada instante de muestreo k habra una K
diferente, dependiente de k, pero esa K se mantendra constante
en el céalculo de predicciones de la estructura CLP-MPC
correspondiente a ese instante de muestreo.

En (Vallejo et al., 2021) se demuestra que la ley de control
mostrada en (21) y (22) garantiza la estabilidad (local) del
sistema de control en lazo cerrado y, por tanto, podemos
adoptarla para la estructura CLP-MPC como la ley de control
base estabilizante, en los célculos de las predicciones.

En la siguiente seccién se utilizara una notacion alternativa
para las variables implicadas en esta ley de control,

incorporando, por un lado, informacion relativa a su origen,
denotando: (k) = Uincpreairmarc, Y Simplificando, por
otro lado, la notacion referente al estado: x;,.(k) = x(k). Con
esos cambios, la ecuacion (22) queda asi:

Uinc.pred|FMBPC = _Kx(k) (23)
4.2 Implementacion de la estrategia mixta FMBPC/CLP

Tomando el modelo (incremental) mostrado en (20) como
modelo de predicciones y la ley FMBPC mostrada en (23)
como ley de control base del esquema de predicciones
CLP-MPC, podremos hacer uso de las expresiones
matematicas mostradas en la seccién 2 para una estructura
genérica CLP-MPC. Asi, el problema de imposicion de
restricciones a la ley de control FMBPC sera equivalente a
resolver un problema de optimizacion como el expresado en la
ecuacion (16) (con las particularidades matematicas necesarias
para adaptarlo a nuestro caso de estudio), cuya solucién, en
cada instante k, consistira en una secuencia Optima de
perturbaciones de la ley de control a lo largo del horizonte de
prediccion, ¢,z El primer elemento de esa secuencia, cyg,
sera la perturbacién dptima que deberé sumarse online a la ley
de control base, obteniendo la accién de control éptima que
garantizard el cumplimiento de las restricciones:
u,r = —Kx; + cr (ecuacion (17)). Por otra parte, dado que
el modelo usado en la estructura CLP-MPC es un modelo
incremental, a continuacion habra que sumarle a u,,, la accién
de control correspondiente al estado estacionario, que
denotaremos con ug. En la implementacion online de la
estrategia mixta FMBPC/CLP este proceso se repetird
sisteméaticamente cada periodo de muestreo, obteniendo en
cada iteracion un valor éptimo de la accién de control,
dependiente de k. Este procedimiento puede formalizarse
matematicamente mediante la siguiente secuencia de
expresiones (ecuaciones (24) a (27)):

uopt(k) = Uinc.pred|FMBPC + Copt(k) (24)
donde:

Uope(k): accion de control oOptima en k
(correspondiente al modelo incremental de
predicciones), calculada mediante la estructura
CLP-MPC (en las Figuras 4c, 4d, 4e y 5¢, 5d y

Se: uopt(k) = umod.pred (k))
Uinc.prealrmppc- 18y de control base

Cope (k). perturbacion Optima de la accion de
control en k, calculada mediante la estructura
CLP-MPC (en las Figuras 4c, 4d, 4e y 5c, 5d y

5€: cope (k) = c(k))

que puede expresarse también de la forma siguiente (utilizando
la ecuacion (23)):

Uope (k) = —Kx(k) + cope (k) (25)
donde:

—Kx(k): ley de control base FMPPC

x(k): vector de estado correspondiente al modelo
incremental de predicciones
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y sumandole a u,,,(k), expresado segln la ecuacion (24), la
accion de control correspondiente al estado estacionario de
referencia, ug, y reordenando, obtendremos la accién de
control global, upyppc/crp (k):

Upmppc/cp (k) = Ugpe (k) + ugs
= (uinc.preleMBPC + Copt(k)) + Uss (26)

= (uinc.preleMBPC + uss) + Copt(k)

que puede ser expresada finalmente, de forma mas sencilla 'y
compacta, como sigue:

UprMBPC/CLP (k) = Upred|FmBpc T Copt(k) (27)

donde: upreleMBPC = (uinc.preleMBPC + uss)

La ecuacién (27) representa la expresion final de la
implementacion online, en cada instante k, de la ley de control
correspondiente a la estrategia mixta FMBPC/CLP. En la
practica es equivalente a calcular la accion de control
predictiva FMBPC con el modelo global y sumarle ¢, (k), si
asumimos que, para estados cercanos al estado estacionario de
referencia, el modelo global es equivalente al modelo local
incremental. La ley de control FMBPC/CLP obtenida esta
optimizada para el cumplimiento de las restricciones, que en
nuestro caso de estudio se han concretado en las variaciones de
la accién de control, en forma de cotas, maximas y minimas.
Por ultimo, en relacién con la estabilidad de la estrategia,
asumiremos la conclusidn establecida al respecto en (Rossiter,
2003) respecto a la estructura CLP-MPC, que establece que si
la ley de control base en lazo cerrado es estabilizante, la
estrategia de control predictivo en lazo cerrado sera estable.

El esquema de implementacion online de la estrategia
FMBPC/CLP propuesta en el presente articulo se muestra en
la Figura 3 y mediante el Algoritmo 1 se describe y explica de
manera ordenada el procedimiento de implementacién
seguido. Para cada instante k se calcula, por un lado la accion
de control predictivo u,,cqrmppc (k) Y por otro, haciendo uso
de la estructura CLP-MPC, la perturbacion de control 6ptima
Copt (K) que garantiza la satisfaccion de las restricciones. Este
segundo calculo se realiza mediante la estructura CLP-MPC, a
partir de la informacion transmitida por la estructura FMBPC,
relativa a las matrices del modelo de predicciones, 4,,y(k),
B, (k), C,.v(k) y al factor K(k) de la ley de control base,
todo ello actualizado para el instante de muestreo actual, k. El
calculo de predicciones y el procedimiento de optimizacion
son realizados dentro de la estructura CLP-MPC utilizando un
modelo lineal, pero el procedimiento en su conjunto es no
lineal, dado que en el transcurso del tiempo de
implementacion, en cada iteracion, se actualizan 4,,y, By,
C,.v Y K. Tenemos por tanto que la estrategia mixta de control
predictivo descrita es, globalmente, no lineal.

Algoritmo 1. Implementacion de la estrategia FMBPC/CLP

1. Eleccién del modelo borroso FM (identificado a partir de
series de datos de entrada/salida).

2. Eleccién de patrones para las perturbaciones de entrada
(conforme a series de datos experimentales).

3. Eleccidn de referencias y trayectorias de referencia.

Inicializaciéon de variables: punto de inicio, vector de
estado, vector antecedente.

5. Eleccion de pardmetros de la estrategia de control
FMBPC y de la estructura CLP. Principales parametros:
horizonte de coincidencia/FMBPC (H); nimero de pasos
del modo 1 de la estructura CLP (n,); cotas superior e
inferior para la variable manipulada del modelo de
predicciones de la estructura CLP (U4, Y Usnin)-

6. Actualizacion de los modelos DLTV/DLTI en el instante
de tiempo actual, k.

7. Célculo/actualizacién de la K (k) correspondiente a la ley
de control base (—Kx).

8. Calculo de Ila variable de control FMBPC
correspondiente al instante de tiempo actual: uy;eq (k).

9. Envio a la estructura CLP de las matrices del modelo de
predicciones, A,y (K), By (k) Y Coun (k) y del factor
K (k) de la ley de control base.

10. Célculo de la perturbacién de la accién de control, c(k),
mediante optimizacion dentro de la estructura CLP.

11. Célculo de la variable de control de la estrategia mixta
FMBPC/CLP enk : upyppc/cLp (k) = Upreqa(k) + c(k).
Aplicacion de la variable de control wpyppc/cip (k) =
u(k) al proceso de fangos activados.

12.Si t < tgimu, VoIver al paso 6; Si t = timy, terminar.

Trayectoria de

referencia d; d,
FMBPC/CLP
| ——— 1
! . ! Proceso Y
h Upred \ u y
» FMBPC > : de fangos
! ] activados
ey I
| Upred Ym c(k) !
1 I
1 I
1 I
1 T
1 I
1 I
! Modelo Borroso f:
1 J: BT
| Modelos DLTV :
: equivalentes 4
| l‘ﬂmN (k)- k
: — Actualizacion de las 1B (K), £(k)
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Figura 3. Estrategia mixta FMBPC/CLP: esquema de implementacion.
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5. Experimentos: simulacién y resultados

La estrategia FMBPC/CLP propuesta fue aplicada en
simulacion al control multivariable de un proceso de fangos
activados. La implementacion se llevo a cabo utilizando el
mismo entorno de software que el utilizado en Ila
identificacion, es decir, el entorno Matlab® & Simulink®. Las
variables objeto de control simultdneo en los experimentos
realizados fueron dos: la concentracion de sustrato en el
efluente y la concentracion de biomasa en el reactor. Desde el
punto de vista medioambiental, la principal variable a controlar
es la concentracién de sustrato, pero el control de la biomasa
también tiene su importancia desde el punto de vista operativo
en las plantas de tratamiento de aguas residuales. Ademas, el
control simultaneo de esas dos variables es planteado como
caso de estudio de una estrategia de control predictivo borroso
multivariable. Por tanto, nos interesa por igual el control de
ambas variables. En los experimentos realizados, la referencia
de la concentracion de sustrato fue mantenida en un valor
constante a lo largo del tiempo, un valor bajo, supuestamente
compatible con el méximo previsto por la legislacion
medioambiental, mientras que la referencia de la
concentracion de biomasa fue variable (constante por tramos,
pero con dos saltos en dos momentos diferentes del tiempo).

Se muestra a continuacion, en la Tabla 1, la configuracion
de dos de los muchos experimentos realizados, a los que hemos
denominado caso 1y caso 2, respectivamente, caracterizados
por tener dos secuencias diferentes para la referencia de la

concentracion de biomasa y, en consecuencia, dos zonas de
operacion diferentes. Las referencias de la concentracion de
sustrato se mantuvieron constantes en el tiempo y con el mismo
valor en ambos casos. Para cada uno de los dos casos se
consideraron tres subcasos, correspondientes a tres pares de
valores diferentes de las cotas minima y méaxima de la accién
de control del modelo local de predicciones. El punto de inicio
de los experimentos realizados (s, , x,), fue el mismo en
ambos casos: s, = 200 (mg/l) Y x, = 2000 (mg/l). En la
Tabla 1 se detallan los valores o referencias de los diferentes
pardmetros, tanto de la estrategia FMBPC, como de la
estructura CLP-MPC, asi como los parametros de simulacion.
En relacién con la estrategia FMBPC cabe resaltar la
importancia del modelo borroso de predicciones (FM). Sin
embargo, los detalles del modelo elegido (FM;) no pueden ser
incluidos en la Tabla, debido a las limitaciones de espacio del
articulo. Pueden verse sus caracteristicas en (Vallejo et al.,
2021). Y en relacion con los parametros de sintonia Q y R, en
los experimentos correspondientes a los resultados mostrados
se eligié un valor unitario para R, es decir R = 1, y para Q se
consider6 la relacion matematica Q = C’'C, obteniéndose en

nuestro caso: Q = C'C = ((1) (1)) ((1) (1)) = ((1) (1)) lo cual

puede ser expresado formalmente también como sigue: Q =

<%1 QO ) con Q; =1y Q, =1 (se probaron algunas otras
2

parametrizaciones, pero sin variaciones significativas).

Tabla 1: Configuracién de los experimentos de control realizados utilizando la estrategia mixta FMBPC/CLP

Caso VC Pert. Estrategia FMBPC Estructura CLP-MPC Parametros de simulacion
M ar, Qr, H Q10 R Ne  Umnin Umax I.sim. Sref Xref (saltos) t.salto
la 200 200 1800 @ 2200 31
_ a
1 1 s,x D, FM, 076 096 6 1 1 1 42 -100 100 02166 55 .00 .2000 81
1c -5 5
2a -200 200
— 2000 a 1900 31
2 2b S, X Dy FM; 0.76 096 6 1 1 1 42 -100 100 0al66 55 1900 a 2000 81
2 -5 5
donde:

VC: variables controladas (s, x); punto de inicio de los experimentos: s, = 200 (mg/1), x, = 2000 (mg/1)
Pert.: perturbaciones de entrada (q;(m3/h) y s;(img/1)); patrén elegido: D, (véase: Vallejo et al., 2021)
FM: modelo borroso (fuzzy model); FM,: FM elegido (véase: Vallejo et al., 2021)

a,,, a.,. parametros de la trayectoria de referencia (véase: Vallejo et al., 2021)

H: horizonte de coincidencia

Q1, @2, R:parametros de sintonia correspondientes a la funcion de coste /i ¢,y de la estructura CLP-MPC

n.: nimero de pasos del modo 1 en la estructura CLP

Umin, Umax: COtas minima y maxima, respectivamente, de la accion de control (g, (m3/h)) del modelo de predicciones

I.sim. (h.): intervalo de simulacidn, en horas

srer (mg/1): referencia de la concentracion de sustrato en el efluente
xrer(mg/1): referencia de la concentracion de biomasa en el reactor, con dos saltos en dos instantes de tiempo diferentes
t.salto: tiempos de ocurrencia de los saltos en la referencia de la concentracion de biomasa, en horas

Para cada uno de los dos casos presentados se hicieron tres
pruebas (subcasos) considerando tres parejas de valores
diferentes para las cotas u,, Y Ums, de la variable

manipulable del modelo de predicciones (las mismas parejas
de valores para ambos casos). Los resultados de las pruebas
muestran que las secuencias de valores de las perturbaciones
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c(k) obtenidas (calculadas como 6ptimas para asegurar las
restricciones) dependen del caso y, para cada caso, dependen
de los valores de las cotas. En lo que se refiere a la accion de
control final de la estrategia mixta FMBPC/CLP,
Upmppc/cLp(k), S observé que la secuencia de acciones
dependia sobre todo del caso, aunque para cada subcaso

1o00 Salida-1 controlada: concentracién de sustrato, s (mg/l)
T T T T T T T T

1600 I

N\ r [ /\/W /\ v e
— \W\ J V\/TA\N/‘ i \\’ i

——conc. sustrato, s (mg/l)
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—perturb1, qi (m%/h)

|~ perturb2, si (mgll)

=

5

S
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N

S

S
L

~ 1000 -

Concentracién de sustrato, referencia-sustrato,
trayect.-ref.-sustrato; perturbaciones

Tiempo (horas)

(a) Concentracion de sustrato en el efluente y perturbaciones.

Variable de control FMBPC/CLP
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presentase algunos matices. Por ello y para no alargar
excesivamente el articulo, sélo se mostrara, para cada caso, la
upmgpc cLp (k) correspondiente a una de las tres pruebas (en el
analisis posterior se justificara la eleccion del subcaso). Los
resultados obtenidos, expresados graficamente, se han
agrupado en la Figura 4 (caso 1) y en la Figura 5 (caso 2):

2500 Salida-2 controlada: concentracién de biomasa, x(mg/l)
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(b) Concentracién de biomasa en el reactor y perturbaciones.
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(c) Variable de control global ugmppc/cLp (k). perturbaciones c(k) y restricciones en wy,q preq (k) (Mod. incremental) entre -200 y 200 (caso 1a).
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(d) Perturbaciones c(k) y restricciones en up,,q preq (k) (Mod. incremental) entre -100 y 100 (caso 1b).
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(e) Perturbaciones c(k) y restricciones en o4 yreq (k) (Mod. incremental) entre -5y 5 (caso 1c).

Figura 4. Experimentos FMBPC/CLP—Caso 1 (1a, 1b y 1c).
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(e) Perturbaciones c(k) y restricCiones en w4 »req (k) (Mod. incremental) entre -5y 5 (caso 2c).

Figura 5. Experimentos FMBPC/CLP—Caso 2 (2b, 2a 'y 2c).

Analisis de los resultados. La primera consideracion que
procede hacer es que el mecanismo propuesto para la
imposicion de restricciones en la accién de control FMBPC,
integrando esta estrategia en una estructura CLP-MPC, es
realizable y eficaz. En los 6 subcasos presentados vemos que
la perturbacion Optima c(k) calculada mediante este

mecanismo actla adecuadamente para que las acciones de
control del modelo de predicciones satisfagan las restricciones.
Por otra parte, se observa que las secuencias de valores c(k)
son diferentes para cada caso y subcaso, como cabria esperar.
Asi mismo, se observa claramente también que cuanto mas
grande sea el intervalo de restricciones de las acciones de
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control, menos se saturara en los extremos la accion de control.
Este grado de saturacion resulta 16gico en el contexto de los
experimentos considerados, puesto que las perturbaciones de
entrada (g; y s;) son grandes en magnitud y con grandes
oscilaciones, de tal forma que el algoritmo de control principal,
es decir, el correspondiente a la estrategia FMBPC, trabaja
para que las salidas sigan sus trayectorias de referencia a pesar
de las perturbaciones, es decir, trata de rechazar las amplias
perturbaciones incrementando la accién de control todo lo que
sea necesario. Pero claro, cuando la orden del algoritmo tienda
a incrementar la accion de control por encima de las cotas, la
accion de control se saturard como consecuencia de la
actuacion del mecanismo de imposicion de restricciones
implementado. Y esta saturacién sera menor cuanto mayor sea
el margen de actuacion del algoritmo principal. Sin embargo,
un margen muy amplio para las variaciones de la accién de
control puede tener como consecuencia una accion global con
cambios bruscos, es decir, no gradual. Estas observaciones nos
conducen al razonamiento de que, desde el punto de vista
operativo, parece conveniente buscar un equilibrio o
compromiso entre las posibles ventajas derivadas de la
imposicion de un intervalo pequefio para las acciones de
control (menor consumo energético, menor esfuerzo de los
actuadores o accion de control global més suave o gradual) y
las asociadas a una mayor grado de libertad de las acciones de
control (capacidad para alcanzar el seguimiento de las
trayectorias de referencia en presencia de fuertes
perturbaciones).

Por otra parte, ademas del rechazo de las perturbaciones,
otro objetivo habitual de cualquier sistema de control es,
naturalmente, el seguimiento de la referencia. En nuestro caso,
este objetivo resulta implicito de forma evidente en el propio
disefio de los experimentos, los cuales incluyen dos saltos en
la referencia de la concentracién de la biomasa, diferentes para
cada uno de los dos casos. La magnitud de los saltos del caso
2 es menor que la de los saltos del caso 1 y por tanto cabria
esperar para el caso 2 una pequefia reduccion de la necesidad
de variabilidad de la accién de control para responder
adecuadamente a esos saltos, lo cual parece corroborarse
observando que mientras que en el caso 1 el intervalo de
restricciones necesario para que comience a reducirse el grado
de saturacion de la accion de control es el intervalo
(—200,200), en el caso 2 es posible tener una reduccion
similar de la saturacién para restricciones de la accion de
control en el intervalo (=100, 100).

Por ultimo, en relacion con la accion de control final de la
estrategia mixta FMBPC/CLP, upygpc/crp(k), a partir de la
observacion de los resultados correspondientes a ambos casos,
cabe deducir dos cosas. Por un lado, que la accién de control
final de la estrategia propuesta es capaz de conducir a las dos
salidas a sus valores de referencia, simultdneamente, con un
seguimiento muy aceptable de las correspondientes
trayectorias, para distintas zonas de operacion, en presencia de
fuertes perturbaciones en la entrada y de forma gradual y sin
grandes esfuerzos. Por otro lado, cabe también comentar que,
para cada uno de los dos casos, la accién de control final de los
distintos subcasos es similar, aunque légicamente presenta
algunos matices derivados del margen de actuacién permitido
a la accion de control (mediante las restricciones). Solo se ha
mostrado la accion de control final de uno de los subcasos

(para abreviar la longitud del articulo), siendo el subcaso
elegido el primero que permite una cierta reduccién de la
saturacion, segun vamos ampliado el margen de actuacion.

6. Conclusiones

La principal conclusién que podemos extraer del trabajo
desarrollado es que se ha conseguido integrar una estrategia de
control predictivo borroso de tipo FMBPC, basado en control
PFC, en una estructura de control predictivo en modo dual de
tipo CLP-MPC, con el objetivo de dotar a la primera de un
mecanismo de imposicién de restricciones en la accion de
control. Este objetivo ha sido alcanzado tomando la ley de
control FMBPC analitica y explicita como ley de control base
del modo 1 de la estructura CLP-MPC. Los experimentos con
nuestro caso de estudio llevados a cabo en simulacion
corroboran que el mecanismo propuesto es posible y valido.
Cabe resaltar la dificultad de la integracién de ambas
metodologias y la escasez de trabajos relativos a la estructura
CLP-MPC.

Otra conclusion importante es que también es posible y util
disefiar técnicas de control avanzado basadas en la confluencia
de técnicas de control inteligente con metodologias de control
predictivo, en este caso dos metodologias diferentes y con
restricciones. La parte inteligente de la estrategia mixta
propuesta reside en el tipo de modelo utilizado como base de
la estrategia FMBPC, que es un modelo borroso de tipo TS. La
utilizacion de modelos borrosos, es decir de modelos
cualitativos, obtenidos mediante identificacion a partir de
datos numéricos de entrada y salida, permite capturar la
dinamica de la planta de forma muy fiel, incluso para sistemas
complejos, muy cambiantes o desconocidos. Esta propiedad
mejorard, l6gicamente, la fidelidad de las predicciones y por
tanto, en Ultima instancia, mejorard el rendimiento del
controlador predictivo.

Como conclusion final, resaltamos también el buen
rendimiento de la estrategia mixta FMBPC/CLP, aplicada al
control multivariable de procesos de fangos activados, un caso
de estudio con un interés especial por su alta no linealidad y
por la complejidad de la dinamica de la planta, debido a su
caréacter biologico.

En cuanto a posibles trabajos futuros, nos parece que seria
interesante continuar y profundizar la investigacion en los
aspectos siguientes: a) influencia de los pardmetros de cada
una de las dos estrategias, FMBPC y CLP-MPC, en el
comportamiento de las variables controladas, en el
cumplimiento de las restricciones y en las caracteristicas de la
accion de control; b) aplicacion de la estrategia propuesta a un
caso de estudio con mas restricciones, como restricciones en
los incrementos de la accidn de control (esfuerzos de control)
u otros; c) utilizacién de modelos de predicciones alternativos
en la estructura CLP-MPC, como modelos extendidos o
aumentados, con los incrementos de la accién de control y/o
con las perturbaciones; d) utilizacion de la estrategia propuesta
en control MPC distribuido.
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