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Resumen

En este articulo se presenta una metodologia para la sintonizacién de los pardmetros de un controlador predictivo no lineal
basado en modelo (NMPC) basado en una técnica de optimizacidn, aplicado en el control de procesos quimicos no lineales, con
el propdsito de facilitar la etapa de determinacién de los valores de ajuste de este tipo de estrategias de control. Los resultados
permiten determinar el desempefio de los NM PC sintonizados con la propuesta metodoldgica planteada y se validan los resultados
con sintonizaciones desarrolladas mediante otras estrategias. La metodologia propuesta se aplica al control de la concentracién de
un reactivo en un tanque reactor continuamente agitado (CS TR).

Palabras Clave:
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Methodology for NMPC Tuning with Takagi Sugeno Fuzzy Inference System and Multidimensional Fuzzy Sets for Appli-
cations in Non-linear Chemical Processes.

Abstract

This paper presents a methodology for the tuning of the parameters of a nonlinear model based predictive controller (NMPC)
based on an optimization technique, applied in the control of nonlinear chemical processes, with the purpose of facilitating the
stage of determination of the adjustment values of this type of control strategies. The results allow to determine the performance
of the NMPC tuned with the methodology proposed and validate the results with tunings developed through other strategies. The
proposed methodology is applied to the control of the concentration of a reagent in a continuously stirred tank reactor (CS TR).
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1. Introducciéon et al., 2012). Existen procesos en los que se genera la necesidad
de incorporar estrategias de control diferentes a los tradiciona-

Actualmente la productividad y competitividad en diversos ~ les debido a su comportamiento no lineal. Por tal motivo, las
sectores econdmicos es reflejada en la calidad de los produc-  estrategias de control predictivo no lineal, basados en el mo-
tos ofertados en el mercado. El éxito obtenido en la elaboraciéon ~ delo NMPC, se presentan como alternativas para el control en
de los productos es asociado a la implementacién de sistemas  aplicaciones como la elaboracién de productos farmacéuticos,
de medicién y control en los procesos industriales (Domingues el tratamiento de aguas residuales, sistemas de potencia, estu-
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dios biotecnolégicos y aplicaciones en procesos quimicos, entre
otros casos (Shabani et al., 2010; Syafiie et al., 2009).

Las estrategias de control predictivo hacen parte de las ten-
dencias de control avanzado que necesitan los modelos dindmi-
cos del proceso para su funcionamiento. En este sentido los pro-
cesos pueden ser representados por modelos fenomenolégicos,
empiricos y semifisicos, teniendo estos ultimos la capacidad de
interpretar el fenémeno basado en ecuaciones, proporcionando
facilidad en su implementacién. Por esta razén es importante
la implementacién de una estrategia de modelado que genere
una menor carga computacional para los sistemas que presen-
ten un alto nimero de estados. Para cumplir este objetivo, los
sistemas de inferencias borrosa Takagi Sugeno SIB T — S se
presentan como una alternativa, evitando problemas de itera-
cion, arazén de su estructura algebraica. Los SIB T — S pueden
ser complementados con los conjuntos borrosos mutidimensio-
nales (CBM D) para minimizar la incertidumbre del modelado
(Alvarez, 2000).

Para la implementacién de los NMPC, se requiere reali-
zar una sintonizacion para el buen desempefio del controlador.
Diferentes herramientas de sintonizacién han sido desarrolla-
das para la sintonizacién de controladores predictivos basado
en modelos MPC durante los tltimos 30 afios (Ammar, 2016;
Gholaminejad et al., 2016; Morari and Lee, 1999). Sin embar-
g0, aunque existen planteamientos para la sintonizacién de es-
trategias MPC con diversas representaciones de modelos de
prediccion, se observa la ausencia de planteamientos para la
sintonizacion de estrategias NMPC con modelos que permi-
tan la reproduccion de la dindmica y el comportamiento del
fenémeno, por medio de reglas que emulen el lenguaje del ser
humano como los SIB T — S que evitan problematicas de itera-
cion.

Una metodologia tradicional para la sintonizacién del
NMPC por medio de prueba y error exige la evaluacién de una
amplia combinacién de pardmetros que demandarian alta exi-
gencia de procesamiento computacional.

Es por esta razén que los métodos de optimizacion se pre-
sentan como herramientas para la sintonizacién de los NMPC
en forma auténoma, donde en algunos casos estos métodos per-
miten la sintonizacion en linea de los mismos. Estos métodos se
emplean para resolver diversas clases de problemas, existiendo
multiples variantes de este tipo de métodos. Algunos de los mas
representativos son:

Los algoritmos genéticos (GA) y las estrategias evolutivas
(ES) son herramientas de optimizacién ampliamente utiliza-
das. Lamentablemente, presentan dificultades de ajuste en los
parametros de los operadores y una gran dependencia entre el
tipo de problema y el ajuste de dichos pardmetros (Adeli and
Cheng, 1993; Norapat and Bureerat, 2011; Ebenau and Rotts-
chafer, 2005). Otras herramientas cominmente utilizadas son
la optimizacién por colonia de hormigas (ACO) y la optimi-
zacion por enjambre de particulas (PSO). Estas estrategias de
optimizacién son mds simples de implementar que otras estra-
tegias similares debido a que no requieren de ajustes excesivos;
sin embargo, tienden a quedarse en minimos locales (Camp and
Barron, 2004; Lemonge and Barbosa, 2003; Schutte and Groen-
wold, 2003).

Recientemente, el método de busqueda de patrones (PS M)
se ha utilizado en diferentes casos de optimizacion. Esta herra-

mienta hace parte de las técnicas de optimizacion de la familia
de los algoritmos metaheuristicos. Este método se compone de
una matriz donde se realiza una biisqueda restringida. Dicha
matriz es definida como malla, la cual se encuentra relacionada
con una secuencia de condiciones de encuesta. Las condiciones
que generan las encuestas dan las directrices para la reduccién
de la malla actual, asegurando de esta manera la convergencia
del algoritmo, de tal manera que presenta un funcionamiento
adecuado para aplicaciones con multiples minimos locales (He-
rrera et al., 2013).

En este articulo se propone una metodologia para la sintoni-
zacion del controlador de forma sistémica. Para ello, se recurre
al ajuste de los pardmetros del NMPC como el horizonte de
prediccion, el horizonte de control y los pesos de la funcién de
costo por medio de una metodologia para la sintonizacién de un
NMPC con SIBT —S y CBMD. La metodologia se basa en
la herramienta busqueda de patrones PS M. ésta metodologia
se compone de una matriz que realiza una busqueda restringi-
da, presentando ventajas para evitar caer en multiples minimos
locales.

En la seccion 2 se plante la formulacion del problema. En la
seccidn 3 se presenta la metodologia de Sintonizacién para un
NMPC conSIBTS SIBT —S y CBMD usando PS M. En la
seccion 4 se presenta el disefio experimental de la Metodologia
de sintonizacién aplicada a un caso de estudio. Finalmente, en
la seccién 4.1 se presentan las conclusiones que ha generado
esta investigacion.

2. Formulacién del problema

La sintonizacién de los pardmetros propios del NMPC (ho-
rizonte de prediccidon P, horizonte de control M y los pesos de la
funcién de costo) se convierte en un problema que puede ser so-
lucionado por medio de algoritmos de optimizacién como por
ejemplo: Enjambre de particulas (PS O), perturbar y observar
(P&O0), entre otros. Sin embargo, estas propuestas se orientan
a aproximaciones y a respuestas temporales o pardmetros li-
neales empleando diversos modelos de descripcion del proceso
(Ali and Al-Ghazzawi, 2003; Banerjee and Shah, 1992; Baric
et al., 2005).

m— ~
(" Etapa Tldentificacion del SIB Etapa 2 Sintonizacion del NMPC
* Generacion base de datos

*Sintonizacién de regresores y
numero de conjuntos

* Identificacién del modelo

l 4

Obtencién del modelo mas L I
-—

adecuado
Figura 1: Etapas de la metodologia de sintonizacién de un NMPC.

* Implementacién del modelo
*Sintonizacion de Py M
* Sintonizacion de a, B, I

Obtencion de los parametros de
sintonizacion adecuados para el
controlador

Para una adecuada sintonizacién se requiere el modelo ma-
temadtico del sistema, que represente fielmente el sistema fisico,
debido a que posteriormente serd el insumo para las estimacio-
nes de las acciones de control y de la cual se tomara la opti-
ma. El procedimiento metodoldégico para la sintonizacién de un
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NMPC con SIBT—-S y CBMD se plantea en dos etapas, como
se muestra en la Figura 1.

Una primera etapa se enfoca a obtener la base de datos
que servird como informacién de entrada para determinar los
pardmetros adecuados para el SIBT — S con CBMD que per-
mite la identificacién del modelo a utilizar por el controlador.
El1 SIB T -S utilizado presenta la estructura de la Figura 2. Para
ello, se definen como entradas el nimero de conjuntos borrosos
y el valor de los regresores para la identificacién del modelo.

" ™ / B
( Entradas al SIB | ( |
Salidas del SIB
* Determinacién del N° de

CBMD

* Factor de pertenencia de
cada regresor de entrada
a CBMD

o ) \_ J

= Centros
+ Ponderadores

Figura 2: Componentes del S1B.

La modelacién del sistema dindmico se puede dar por me-
dio de la variacion de un regresor que incorpore la dindmica,
conteniendo valores retardados de la variable del proceso, con-
virtiéndose en un factor importante para la identificacién del
modelo. La identificacién por medio de SIB TS requiere ini-
cialmente determinar la estructura del modelo, para posterior-
mente realizar el proceso de sintonizacion de los regresores, an-
tecedentes y consecuentes p, g, r, s, vdel modelode SIBTS y
CBMD de la Ecuacién 1. Dichos elementos representan la sin-
tonizacién de regresores de estado predicho, determinando el
nimero maximo de regresiones que puede tomar cada variable
para la optimizacion del regresor.

La Ecuacion (1) describe el factor de pertenencia de cada
regresor, donde: p, g, r, sy v, son los valores a sintonizar.

X = [uk = p), oy ulk = 1),d(k = q), ..., d(k = 1), y(k = 1), ...
Yk = 1), 820k = 5), o0, 20k — 1), £1(k — V), ..., £1(k — 1)]
(D

El indice de minimizacién para determinar el valor de los
regresores se da en la funcién objetivo del modelo. En ella se
realiza la comparacién del modelo real con el modelo identifi-
cado por medio de la sintonizacién del SIB T'S con CBMD. La
evaluacién del sistema se ejecuta por medio de los indices de
desempefio que sirven como herramienta para determinar ca-
racteristicas que son relevantes para concluir sobre los resulta-
dos obtenidos. El principal criterio de desempeiio utilizado para
determinar el comportamiento del SIB T—S con CBMD es el
indice de la integral del error cuadratico por el tiempo FICET,
que permite la penalizacién del tiempo empleado para el control
de la concentracion CA. (ver Ecuacion 2).

FICET(CA) = f (CAyear — CAgp)2dt 2)
0

FICET(CA): Funcién de indice de desempefio de la inte-
gral del error en funcién del tiempo para el control del la con-
centracion.

En la Ecuacién 2 se calcula el error con los valores de di-
ferencia de las variables del proceso. Este indice de desempefio

es adecuado para la evaluacion de la sintonizacién del SIB TS,
debido a que se requiere que el modelo identificado reproduzca
de la manera més acertada la planta real, buscando un minimo
error, dejando en un segundo plano el tiempo de procesamiento
como lo hace el ICE con los errores mas amplios.

La segunda etapa radica en la bisqueda de los parametros
propios del controlador como lo son el horizonte de prediccién
P, el horizonte de control M y los pesos a, B,y v, que se espe-
cifican en la Tabla 1.

Tabla 1: Identificacidn de valores a sintonizar en el NMPC.

Parametro Definicion

Representa los pasos futuros en los
cuales se realiza la prediccion,
partiendo de un momento actual de
muestreo y se replica a N pasos futuros.

Numero de momentos futuros en los cuales

se puede presentar un cambio en la accién de
control del modelo de prediccion partiendo de
un momento actual de muestreo.

Peso de ponderacién asociado al error

Peso de ponderacién asociado al cambio
de accidén de control

Peso de ponderacion asociado al cambio
predicho en la accién de control

Estos parametros hacen parte de la funcién de costo (FC)
que determina el comportamiento del controlador, la cual es
descrita por la siguiente ecuacion.

M .
FCly(k), u(k)] = Z; ai(yref(k + i) — $(k + i)>2+

;ﬁimu(k +i- DR+ Z}; YilA(k + i)]2

Donde tenemos:
= §: Salida estimada.
= yref: Valor referencial de la salida.

= Au(k + i — 1): Término asociado al cambio de la accién
de control.

= Pk + i): Término asociado al cambio estimado de la sa-
lida predicha.

Siendo i la salida estimada en el instante de muestreo ac-
tual.

3. Sintonizacion de NMPC con SIBTS SIBT-SyCBMD
usando PSM

Para la aplicacion de la metodologia de sintonizacion, es
de fundamental importancia tener en cuenta la composicién del
sistema de medicién y control del CSTR. Lo anterior, debido
a que estos instrumentos serdn herramientas que nos permi-
tirdn obtener la informacién requerida para la sintonizacién del
NMPC. Inicialmente se ubica el controlador en lazo abierto,
generando una apertura de la valvula de entrada del reactante.
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Figura 3: Metodologia para la sintonizacién del NMPC con SIBy CBMD

Esta entrada modificard de forma directa el flujo de alimenta-
cién del reactor, la temperatura del reactor y la concentracion
inicial del reactante. La manipulacién de estas variables que
presentan comportamientos inversamente proporcionales, ser-
vird como elemento estimulador para la generacion de una base
de datos del proceso que cubrird el rango mas amplio de in-
formacién del mismo. Posteriormente se procede a realizar la
identificacién del modelo que serd utilizado en el NMPC a sin-
tonizar. Para la sintonizacién que se realiza fuera de linea se
implementa en un PC el algoritmo PS M disefiado y se ejecu-
ta con una simulacién del NMPC con el modelo previamen-
te identificado para la obtencién de los parametros ideales que
permiten encontrar el valor esperado en la F'C. Estos valores
serian los implementados en el equipo de control configurado
como NMPC.

Inicialmente se realiza la sintonizacién y la identificacién
del modelo matemadtico. Los modelos obtenidos por medio de
sistemas de inferencia borrosa SIB T —S y CBM D han demos-
trado ser mds flexibles para aplicaciones en procesos quimicos
(Alvarez, 2000). La identificacién es importante para el trata-
miento de los modelos. Por dicha razon, diversos autores han
presentado algunas propuestas para este desarrollo.

3.1. Pasos de la metodologia para la identificacion del
SIBT —S con CBMD

La propuesta original es presentada por (Takagi and Su-
geno, 1985), posteriormente (Alvarez et al., 2009; Alvarez and
Pena, 2004) en donde realiza algunas modificaciones para op-
timizar el método propuesto por Takagi & Sugeno. Uno de los
aspectos fundamentales al momento de la identificacién, es la
eleccion de las premisas para los antecedentes, influyendo di-
rectamente en las premisas del consecuente.

La identificacién por mediode SIB T —S y CBMD requie-
re inicialmente determinar la estructura del modelo, para poste-
riormente realizar el proceso de sintonizacién de los regresores,
antecedentes y consecuentes. En la Figura 3 se muestra la ubi-
cacion de los pardmetros a sintonizar en el NMPC con SIBy

CBMD y en la Figura 4 los pasos de la metodologia para la
identificacién del SIB T — S con CBMD.

Modelo semifisico de base fenomenoldgica.
1.Generacién de base de datos Generacién datos con entradas permanentes.

> 2 Norrr;altizacic')n de [Cambio de unidades de ingenieria de las variables }
atos

[ Definicion de mallas del PSM segtin J

3. Implementacion
PSM

4. Identificacién
paramétrica de valores

Figura 4: Parametros de sintonizacién del NMPC con SIBy CBMD.

condiciones

3.1.1.  Generacion de base de datos.

Se realiza la generacion de una base de datos de informa-
cién. Se cargan los datos divididos en una base de datos para la
identificacién y una base de datos para la validacién. La gene-
racion de la base de datos sirve como entrada para el paso 2 de
la Figura 1 que se realiza con una entrada permanente excitada.

3.1.2. Normalizacion de datos.

La normalizacion de los datos de entrada y salida del sis-
tema se realizan convirtiendo los datos a un rango entre cero y
uno.
3.1.3.  Implementacion del algoritmo biisqueda de patrones
PSM.

La sintonizacién de los pardmetros propios de operacion del
NMPC: el horizonte de prediccion P, el horizonte de control M
y los pesos de la funcién objetivo a, 8y v, son de alta impor-
tancia para garantizar el buen funcionamiento del proceso con-
trolado. Debido a que el comportamiento de interés se presenta
cuando el sistema se encuentra realimentado, el ajuste se reali-
za en lazo cerrado para garantizar la definicién adecuada de los
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valores a sintonizar, logrando una respuesta de lazo cerrado que
cumpla con los objetivos de control generados para el proceso.

Aplicando el PS M para encontrar los pardmetros deseados,
se presenta en este caso un sistema no lineal con 5 pardmetros
p, q, 1,8, v, como se puede observar en el Algoritmo 1. De
esta manera se realiza la estimacién de los pardmetros para la
sintonizacién del SIB T — S con CBMD. Los parametros esti-
mados serdn el nimero de conjuntos borrosos y el niimero de
regresores de las variables del proceso. La estimacion se realiza
a partir de la informacién de la base de datos y los siguientes
pasos desarrollados por medio del PS M.

Definicion de mallas exteriores. Se requiere definir un rango
inicial de valores para la busqueda de los pardmetros por cada
una de las variables. Este rango es definido como una malla ex-
terior en la cual se implantan las condiciones iniciales externas
de las mallas para el nimero de conjuntos borrosos y para el
ndmero de regresores de cada variable. Cada malla es defini-
da por Q variables equidistantes y n valores de las variables de
la malla, siendo: My, vector compuesto por los valores semilla
inicial y final en donde se comienza la biisqueda del minimo
global deseado.

donde, Mgn =[01, 0a,... 04l

conQ; <O < ... <0,

Algoritmo 1 Algoritmo propuesto basado en busqueda de pa-
trones
inicializacién p € (1,10), g € (1,10), r € (1,10),
s € (1,10), v € (1,10)
Mod = tmod ’Tamaiio del modelo”
It = nit ”Numero de iteraciones”
Sal « % ”Saltos de las mallas”
fori < 1toItdo
for p < 1 to Mod do
for g — 1 to Mod do
for r — 1 to Mod do
for s «— 1to Mod do
for v < 1 to Mod do

[pm, gm, rm, sm, tm, vm] —
[p,q,r, s,t,v]
// Guarda los minimos
end
end
end
end
end
if pm < p then
p=p+Sal
else p=p-Sal;
end
end

a) Condiciones iniciales de malla para determinar el nime-
ro de grupos borrosos. Se realiza la definicién de las con-
diciones iniciales de la malla asociada al nimero de grupos
borrosos. Después de haber realizado el agrupamiento bo-
rroso se debe encontrar el valor del nimero de conjuntos
borrosos requeridos para la identificacion del modelo. Una
de las alternativas para esto, es realizar una proyeccioén de

los grupos resultantes de la proporcién borrosa que aparece
en el antecedente de la regla sobre cada variable de entrada.
Al aplicar un método de agrupamiento, resulta un centro por
cada grupo borroso (Isaza, 2012). Para optimizar propuestas
desarrolladas por otros autores se tiene la posibilidad con el
PS M de analizar un rango mas amplio, razén por la cual se
define entonces en un intervalo con valor inicial entero de 1
hasta un nimero entero que puede ser hasta de treinta veces
el ndmero del conjunto propuesto en (Takagi and Sugeno,
1985). Este valor se define buscando que no se genere una
aparicion excesiva de subgrupos y un procesamiento exce-
sivo al momento de realizar el agrupamiento, permitiendo
conocer el comportamiento en un espectro amplio de con-
juntos.

b) Condiciones iniciales de la malla para determinar el
nimero de regresores de las variables. Se realiza la de-
finicién de las condiciones iniciales de las mallas de los va-
lores de regresion para cada variable de entrada. Las varia-
bles se vinculan con los regresores con los que se identifica
el SIB T — S en relacién con el nimero de CBM D condi-
cionado en la malla anterior. El algoritmo identifica y valida
el regresor de los estados predichos, donde: p, g, r, sy v
son el nimero maximo de regresiones que puede tomar ca-
da variable en el algoritmo, como se muestra en la Ecuacién

(D).

Para conservar la uniformidad de las mallas entre el CBM D
y los regresores, se define entonces la malla con valores inicia-
les enteros entre 1 y el valor maximo de la malla conformada
para obtener el nimero de grupos. Esto permite garantizar una
relacién uno a uno para un amplio niimero de iteraciones con
las que se realiza la bisqueda exhaustiva del valor de los regre-
sores que generan el valor minimo deseado.

Definicion de mallas interiores. Se realiza la construccion de
las mallas de buisqueda mds pequefias. Se construye una malla
por cada malla de cada variable, las cuales no deben superar
valores minimos y maximos de dos puntos equidistantes de las
mallas grandes conformadas por las Q variables. La estructura
de la malla se presenta de forma similar a la malla externa. My,
es el vector compuesto por los valores inicial y final de la malla
interior. Se presenta como centro de busqueda el minimo local
hallado desde la malla, compuesto por los valores inicial y fi-
nal de 1a malla interior. Se presenta como centro de bisqueda el
minimo local hallado desde la malla M,,.

Mpm = [6]1, qz, ... qm]

3.1.4. Evolucion e Identificacion paramétrica de valores.
Después de realizar la definicién de la malla de valores
My, con las condiciones iniciales o restricciones pertinentes,
se procede a determinar el valor minimo local buscado para ca-
da pardametro. El algoritmo distribuye las particulas de forma
equidistante en el rango determinado previamente. Se evalia el
nimero de particulas de la funcién determinando el valor mini-
mo del error con los valores evaluados. Se hara secuencialmente
una encuesta haciendo asi una bisqueda refinada de valores. En
este punto se realiza el salto de la particula. Al momento de ob-
tenerse un nuevo minimo, este serd reemplazado por el minimo
global de dicha malla y se almacenan los valores de las varia-
bles asociadas al minimo encontrado. El valor minimo local se



J. Palacio et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 16 (2019) 100-113 105

determina con la relacién de los valores de la mallas de la si-
guiente forma:

Minimo valor local buscado Q», donde:

q1 < g2 < ..<(qm

Al momento de la ejecucién de cada iteracion se realiza una
reduccidn tanto de las mallas externas como de las internas, re-
pitiendo el procedimiento hasta lograr un valor de error desea-
do. Si en una iteracién no se encuentra un valor minimo al an-
terior, se conserva el valor de la variable con la cual se encontré
el dltimo valor 6ptimo que se asocia al nimero de regresores
para cada variable del proceso, denominadas asi:

p: Nimero de regresores para la variable p.
q: Numero de regresores para la variable q.
r: Numero de regresores para la variable r.

s: Numero de regresores para la variable s.
v: Nimero de regresores para la variable v.

En la Figura 5 se presenta la estructura para la bisqueda de
los valores de sintonizacion.

Finalmente, en esta etapa se determina el valor de nimero
de conjuntos borrosos y de regresores adecuados para la obten-
cién de una identificacién 6ptima del modelo. Se conforman
los regresores de la forma r(k — n) para cada variable. Posterior-
mente se construyen los vectores generados con la informacién
de los estados de regresion en el formato deseado. Se observa
el comportamiento en el diagrama de evolucién generado por
el PSM, aplicando el Algoritmo 1 y en los cuales se observa
la biisqueda del valor 6ptimo por medio de la combinacién de
cada pardmetro a sintonizar.

3.1.5. Sintonizacion de valores y andlisis de desemperio.

El procedimiento metodolégico para la sintonizacién de un
NMPC con SIBT — S y CBMD se plantea en dos etapas: una
primera etapa enfocada a determinar los pardmetros adecuados
parael SIBT —S con CBMD que permite la identificacion del
modelo a utilizar por el controlador, y una segunda etapa se en-
foca en la busqueda de los pardmetros propios del controlador
P, M y los pesos @ y 8. La sintonizacién de la primera etapa
se realiza fuera de linea con el objetivo de obtener la identifi-
cacion del modelo a implementar en el controlador. La segunda
etapa enfocada en la sintonizacién del controlador, también es
ejecutada fuera de linea. En esta se buscan los pardmetros del
controlador mas adecuados con la implementacion del modelo
y finalmente se sintonizan los de mejor resultado para observar
su comportamiento.

El algoritmo de optimizacién PSM distribuye las particu-
las, para posteriormente realizar la reduccion de las mallas en
biisqueda del minimo deseado. Por lo anterior, no se hace ne-
cesario delimitar el nimero de ensayos debido a que este se
encuentra sujeto al encuentro del valor minimo del error. Gene-
ralmente se hace necesario comenzar como minimo en un valor
de una prueba, que para el caso de estudio, se complementa
determinando un error deseado con un valor mdximo de 230
iteraciones. Posterior a determinar a partir del grafico de evolu-
ci6n de las variables los valores definidos como apropiados, se
realiza el proceso de sintonizacién para identificar el modelo.
El propésito es valorar su rendimiento para determinar si es el
modelo adecuado a utilizar en el NMPC. Dicha valoracién se
realiza por medio de indices de desempefio y de comparacion
grafica entre los datos reales y los datos estimados.

3.2. Pasos de la metodologia para la sintonizacion del
NMPC

La sintonizaciéon del NMPC parte de utilizar el modelo
identificado por medio del SIB T — S con CBMD que se con-
vierte en el modelo de prediccion del controlador. Dicho mo-
delo entrega informacién en un amplio rango de valores, por
lo que debe evitarse la pérdida de la misma. Lo anterior se ge-
nera al momento de linealizar los sistemas para un determina-
do punto de operacién, como lo han desarrollado en estrategias
clésicas diversos autores (Cohen and Coon, 1953; Ziegler and
Nichols, 1942). Se plantea entonces como base que un proble-
ma de sintonizacién de un controlador puede resolverse em-
pleando una técnica de optimizacion que realiza una busqueda
automadtica de forma secuencial como se hizo de manera inicial
en la sintonizacién del SIBT — S con CBMD. A continuacién
se plantean los siguientes pasos metodoldgicos para la sintoni-
zacién del NMPC.

3.2.1. Definicion de mallas.

Se requiere definir unas condiciones iniciales de valores pa-
ra la busqueda de los parametros. Se define una malla exterior
en la cual se implementan los valores iniciales externos para
obtener posteriormente los valores de P, M, «, B,y v. Se de-
finen el niimero de mallas proporcionales a los pardmetros de
biisqueda, las cuales deben encontrarse equidistantes entre si.
En esta etapa se aplica el PSM de la misma forma que en la
busqueda de parametros del SIBT - S.

donde: Mg, = [Q1, Qo,..., On]

con: Q1 < O <...<Qy,

Se definen las mallas de los pardmetros P, M, a, 8,y v en
el mismo orden, cumpliendo las restricciones descritas a conti-
nuacion.

a) Condiciones iniciales de la malla para determinar el va-

lor de P. El valor de P debe conservar unos estandares en
la proporcionalidad de sus valores para garantizar la estabi-
lidad del sistema. Dicha proporcionalidad es asociada con
una relacién aproximada de doce a uno (12 a 1) entre el va-
lor de Py el valor de M, donde P debe ser mayor o igual al
M P > M en valores aproximados a esta proporcién. De esta
forma se obtienen resultados 6ptimos para sistemas que po-
seen tiempos muertos pequefios y periodos de muestreo con
valores mas amplios (Nagrath et al., 2002; Wojsznis et al.,
2003).
Algunos trabajos de investigacion plantean que la obtencién
adecuada de la dindmica del sistema requiere de altos va-
lores del horizonte de prediccion. Sin embargo, estos altos
valores generan incertidumbre al controlador. Por esta razén
recomiendan horizontes de prediccién cortos con diferen-
cias entre 20 a 50 valores (Suzuki et al., 2007). Por tal razén
se propone que la malla sea inicializada en un valor minimo
de 1 y con valores maximos de 30, conservando las propor-
cionalidades anteriormente mencionadas para evitar incerti-
dumbres e inestabilidades aportadas por el P.

b) Condiciones iniciales para el valor M. Se debe garantizar
que el valor de M sea entero debido a que con €l se propor-
cionan los grados de libertad en la seleccion de futuros con-
troles. Existen diversas propuestas para obtener el valor del
M, donde se plantea que para sistemas estables se utilice un
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Figura 5: Estructura de bisqueda con PS M de los valores para la sintonizacién del SIB T-S con CBMD.

valor menor al de P (Genceli and Nikolaou, 1993; Trierwei-
ler and Farina, 2003). Otros trabajos con buenos resultados
proponen sintonizar a M con un valor de uno, o inicializar
el controlador con M = P, lo cual reduce al minimo la va-
rianza del controlador (Banerjee and Shah, 1992; Yamuna
and Unbehauen, 1997). Por tal razén, el parametro asociado
al horizonte de control M se sintoniza en un valor constante
de 1 que ha presentado buenos resultados y adicionalmen-
te aliviana el procesamiento que se desarrolla al aplicar el
PSM.

Condiciones iniciales de la malla para determinar el va-
lor de «. La sintonizacién del peso asociado a la penaliza-
cién del error de prediccidn es de fundamental importancia
en el proceso de convergencia de la FC. Por tal razén debe
ser el valor mds grande de los tres pesos, lo que indica que
dicho error es el factor mas importante dentro de la FC. En
muchos casos, para la sintonizacién de este factor se presen-
tan Optimos resultados para sistemas no lineales, empleando
valores relativamente altos. Con dichos valores se logra ge-
nerar una accién de entrada répida que lleva a conseguir el
punto de referencia deseado de forma mas veloz (Nagrath
et al., 2002; Yamuna and Unbehauen, 1997). Por todo lo an-
terior, las condiciones iniciales de esta malla deben ser ini-
cializadas en valores pequenos, que puedan ser decimales y
deben ser finalizadas en un valor entero alto para aprove-
char las ventajas de velocidad e iteraciones al momento de
las convoluciones generadas que ofrece el PS M.

Condiciones iniciales de la malla para determinar el va-
lor de . El peso asociado a la penalizacion de la accion de
control también es definitivo en el resultado final del com-
portamiento del controlador. Es recomendable que este peso
sea menor que el valor de sintonizacién de «. La sintoni-
zacion S se realiza asigndndole un valor con la décima parte
del valor del peso de a. Esto se plantea dado que experimen-
talmente como ocurre con el P 'y M se observan resultados
interesantes en la sintonizacién de este parametro con re-
laciones proporcionales de 1 a 10, siendo el menor valor el
asignado al 8y el mayor valor asignado al pardmetro & como
proponen (Hinde and Cooper, 1994; Rawlings and Muske,
1993). La malla se propone con la misma dimensién de la
malla de @, conformédndose con valores iniciales y finales en
15+ Sila FC se compone por dos factores asociados a a y 5,

se recomienda otorgar el mismo grado de penalizacién, por
lo que las condiciones de la malla serdan 8 = «a.
Condiciones iniciales de la malla para determinar el va-
lor de y. Es posible incluir términos en el FC, como es el ca-
so del término asociado a la salida predicha y su respectivo
peso. La minimizacién de este término es importante al mo-
mento de buscar la disminucién de las oscilaciones en la sa-
lida, con el propdsito de obtener una respuesta con los mini-
mos sobre impulsos posibles. Particularmente este peso es
importante si el deseo es penalizar los movimientos bruscos
de la salida predicha (Isaza, 2012). Para el caso de estudio,
la disminucién de las oscilaciones puede realizarse también
modificando algunos pardmetros de sintonizacién del méto-
do de optimizacion por enumeracion restringida OER, que
es la técnica para la generacion de politicas de control. El
OER permite una eleccién organizada de la accién de con-
trol en cada instante de muestreo, presentando tiempos de
computo apropiados para los NMPC en procesos quimicos
(Alvarez, 2000). Los dos pardmetros de sintonia del método
OER que pueden ser modificados para el mejoramiento de la
respuesta del sistema en un trabajo futuro son la discretiza-
cién A, y la amplitud restringida v,max — vgmin del espacio
de bisqueda que dependen del tiempo disponible para la op-
timizacién y la sensibilidad del proceso y del elemento final
de control. Por ahora el interés inicial es disminuir el error,
razén por la cual el peso asociado a este término puede defi-
nirse con un valor igual o mucho menor que el peso 5 o bien
darle un valor de O si el comportamiento del controlador es
aceptable para la aplicacion.

3.3.  Evolucion e identificacion paramétrica de valores

Después de realizar la identificacién de los valores para ca-

da pardmetro de la malla externa Mg, y los valores de la ma-
lla interna M,,,,, se procede a determinar el valor minimo local
buscado para P, M, a, By y. De igual forma que en la sintoni-
zaciéondel SIB T —S con CBMD, el algoritmo de optimizacién
PS M distribuye las particulas, tomando como centro el valor
minimo de las mallas internas. Se realiza la reduccién de las
mallas externas e internas hasta lograr el minimo deseado, sien-
do P el horizonte de prediccién, M el horizonte de control, a, 8
y v los pesos asociados a la FC. Estructuralmente la bisqueda
se presenta de la misma forma que en la Figura 5.



J. Palacio et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 16 (2019) 100-113 107

3.4.  Sintonizacion de valores y andlisis de desemperio.

Se aplican los valores de los pardmetros que permiten ob-
tener el minimo global al NMPC. Se valora su rendimiento
por medio del indice de desempefio que determina el comporta-
miento de la variable a controlar. Los indices de desempefio sir-
ven como herramienta para determinar el comportamiento del
controlador y en muchos casos los tiempos de procesamiento
son relevantes para determinar la carga computacional del sis-
tema dependiendo de su aplicacién.

4. Diseifio experimental, Metodologia de sintonizacion
aplicada a un caso de estudio en un tanque reactor con-
tinuamente agitado CSTR

Como se menciond anteriormente, los NMPC se presen-
tan como una alternativa con amplio campo de aplicacién en el
sector quimico, donde se da la aparicion de no linealidades. A
continuacion se efectia la contextualizacién y aplicacion de la
propuesta metodoldgica para la sintonizacién de un NM PC con
SIBT —S y CBMD enun CSTR. En este proceso se realiza el
control de la concentracién del reactivo manipulando las tem-
peraturas de la chaqueta y del reactor. Para tal fin se tienen en
cuenta las siguientes consideraciones:

= Un reactivo A y una reaccién de primer orden.
= El reactivo y el producto se encuentran en fase liquida.

= La transferencia de calor del tanque a la chaqueta se pre-
senta en forma uniforme e ideal.

= La densidad y la capacidad calorifica de la mezcla per-
manecen constantes.

La concentracién del reactivo definida como Cy, la tempe-
ratura de la chaqueta T, y la temperatura del reactor 7', son los
estados de interés para este trabajo. La relacién de estos esta-
dos, se da con una incidencia directa del comportamiento entre
la temperatura de la chaqueta y el reactor, sobre el comporta-
miento de la concentracién. El CS TR cuenta con una agitacion
permanente y constante, donde los reactivos involucrados de-
ben permanecer un tiempo determinado para garantizar un pro-
ducto final a satisfaccion. En una primera etapa del proceso, se
da origen a la formacion del producto, en donde se realiza la
extraccion del calor por medio de la chaqueta del reactor. En
la Figura 6 se tiene la representacion del CS TR donde se tiene
como variable manipulada el caudal de entrada a la chaqueta F';
que presenta una relacion con la temperatura en la chaqueta 7'
y la temperatura en el reactor T, que son variables medibles. La
variable controlada es la concentracion Cy.

El modelo del proceso es la representacion de la dindmica
del mismo. Este entrega un conocimiento formalizado del siste-
ma basado en ecuaciones diferenciales que lo clasifica como del
tipo fenomenolégico. La modelacion para los CS TR es tratada
en diversas investigaciones (Bouskova et al., 2005), en donde
se describe el comportamiento del sistema por medio de ecua-
ciones asociadas a los estados del mismo, como se muestra a
continuacion:

dcC
vd—;‘ = Fo(Cao = Ca) = VKCy 4)

dT
pCpV— = pCpFo(To = T) = AVKCs ~UA(T =T))  (5)

d

ar;
ijijjE =ijijj(Tj0_Tj)+ UA(T—TJ) (6)

donde:
k = e @)

Cada uno de los factores de la ecuacion se definen en la
Tabla 2.

Segtin (Guerra, 2008), los pardmetros principales presentan
los siguientes valores de operacidn y disefio para su funciona-
miento, como se muestra en la Tabla 3.

La sintonizacién del SIB T — S con CBMD requiere de la
obtencién del nimero de regresores a utilizar, al igual que el
ndmero de conjuntos borrosos que se desean trabajar. Se utili-
za entonces un algoritmo enumerativo en combinacién con el
algoritmo de optimizacién PS M para determinar el desempefio
de cada regresor. Con cada regresor se identifica el comporta-
miento en cada valor de m que se considera como el nimero
de CBM D empleado para realizar una validacién. La sintoniza-
cidn se realiza partiendo de la elaboracién de una fase de expe-
rimentacion en donde se determina el minimo error, realizando
la combinacién de valores en los regresores de las variables.

Por medio de la construccion del grifico de evolucién ge-
nerado por el PS M se relaciona el valor del regresor de la va-
riable mds significativa y la combinacion de los regresores de
las demads variables, determinando el error particular para cada
prueba.

Para la obtencion del diagrama de evolucién se debe hacer
un desarrollo de cada uno de los pasos de la metodologia, donde
inicialmente se genera una base de datos de identificacion y otra
de validacién con una sefial de secuencia binaria seudo aleatoria
PRBS que hace las veces de entrada. Se tiene como punto de
partida las ecuaciones del modelo fenomenolégico que poste-
riormente permiten obtener el comportamiento de los estados y
la salida. Para esta generacion, el sistema tiene como entrada un
tren de estimulos con escalones permanentemente excitantes. El
sistema reacciona generando elementos de salida para la iden-
tificacion y la validacidn, las cuales son sefiales que presentan
naturaleza y magnitud diferente, razén por la cual se debe reali-
zar un proceso de escalizacion en rangos definidos entre [0, 1].
A continuacién el algoritmo enumerativo que secuencialmente
realiza la combinacién de los conjuntos con todas las variables
opcionadas a ser entradas del regresor se le aplica el PS M que
permite la definicién de los valores acertados, para el regresor
mds significativo y las demds variables de entrada del sistema.
Para la estimacion de los pardmetros se definen las condicio-
nes iniciales de las mallas interiores y exteriores asociadas al
nimero de conjuntos borrosos m a utilizar y al nimero de re-
gresores de las variables. Empleando el software de simulacién
se realizan las iteraciones en paralelo de cada variable y a su
vez se identifica la diferencia entre el valor actual y los datos
tomados del modelo original. Este procedimiento se repite has-
ta alcanzar un error minimo, detectando el valor adecuado de
los regresores para cada variable.
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Figura 6: Representacion de un Tanque Reactor continuamente agitado CSTR.

Tabla 2: Parametros CSTR.
Parametro Definicion

Cro Concentracion inicial del reactante

Fy Flujo de alimentacién del reactor

F; Flujo volumétrico de alimentacién de la chaqueta

Cyu Concentracién final del reactante

14 Volumen de la mezcla

V; Volumen de la chaqueta

k Velocidad de reaccion especifica

0j Densidad del liquido dentro de la chaqueta

Tio Temperatura de entrada a la chaqueta

T; Temperatura de la chaqueta

a Factor pre exponencial

E Energia de activacién

R Constancia universal de los gases

T Temperatura dentro del reactor

UA Factor de relacién de coeficiente de transferencia de calor
C, Capacidad calérica promedio de la mezcla reaccionante

Tabla 3: Valores de variables del modelo CSTR.

Parametros Valor Unidades Prametro Valor Unidades
Fo 40 I A -30000 5LV

mol m(él
Cao 0.5 e A 250 ft
14 48 - Tjo 530 R
F 49.9 i To 530 R

BTU BTU
R 1.99 S Cpj 1.0 5T
V; 3.85 fr C, 0.75 L

T b
o' 7.08x10'0 a P 62.3 I
E 30000 pre p 50 5
U 150 ETU
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Tabla 4: Valores de sintonizacién parael SIBT —S y CBMD caso uno.

Variables de Valores de
regresion regresor optimo
Concentracion CA 9

Temperatura del reactor 7 9
Temperatura de la chaqueta T; 1
Flujo de entrada al reactor F 9
Flujo de entrada a la chaqueta F; 1

La Figura 7 muestra la evolucion de los datos obtenidos a
partir de la aplicacién del PS M para 230 iteraciones. El algorit-
mo de optimizacién realiza una bisqueda exhaustiva reducien-
do la cantidad de pruebas, en comparacion con una busqueda
experimental de ensayo error o incluso en comparacién con
otras técnicas de optimizacién que pueden ser utilizadas para
este proposito (Schutte and Groenwold, 2003). Como resultado
de las experimentaciones anteriores con un nimero de conjun-
tos borrosos en un valor de 3, el PS M realiza la bisqueda del
error minimo y se obtienen los valores ideales para la sintoni-
zacién del SIBT —S y CBMD para los regresores asociados al
primer caso de estudio como se muestra en la Tabla 4.

Posteriormente se realiza la sintonizacién del NMPC que
requiere de la implementacién del modelo obtenido con los
parametros anteriores para cada uno de los casos de estudio. De
igual forma en la que se desarroll6 la bisqueda de los pardme-
tros de sintonizacién del SIBT —S y CBMD se aplicael PS M,
para determinar el comportamiento del sistema al modificar los
pardmetros P, M, «, By 7. La sintonizacidn se realiza partien-
do de la elaboracion de una fase de experimentacién en donde
se determina el valor minimo de la integral del error cuadratico
por el tiempo (ICET), que viene definida por la Ecuacién (8).

ICET = f N te*(1)dt 8)
0

La Figura 8 presenta el diagrama de evolucion de los valo-
res a sintonizar en el NMPC. Se observa como la sintonizacién
del horizonte de prediccién P con valores inferiores a un valor
de diez, en combinacion con valores M en un valor constante de
uno, y los pesos @, B8y y con valores inferiores a 0.1 genera un
amplio valor de error. El error es determinado en el algoritmo
de simulacién empleando el indice de desempefio del ICET.
Los valores adecuados de sintonizacién aplican cuando se in-
crementa el P hacia un valor de once, y se tiene como valores
de los pesos a de 2.575, f de 0.2575 y y de 0.012.

4.1. Andlisis de resultados

El principal criterio de desempeifio utilizado para determi-
nar el comportamiento del NMPC es el ICET que se describe
por la Ecuacién (9). La variable ¢ es el tiempo con el cual se pe-
nalizan los pardmetros de velocidad de respuesta en la funcidn,
siendo CA el valor actual de la concentracion.

FICET(CA) = f 1(CA — CAsetpoint)*dt )
0

Este indice de desempefio es adecuado para la evaluacion
del comportamiento del NM PC sintonizado, debido a que son

fuertemente penalizados los errores permanentes que se ven re-
flejados en la respuesta y adicionalmente se tiene en cuenta el
factor tiempo que permitird la relacién con la respuesta tempo-
ral y de procesamiento del controlador. En las Figuras 9,10,11
y 12 se observa el comportamiento del NMPC con SIBT — S
y CBM D sintonizado con diversos métodos, incluyendo los ha-
llados empleando la metodologia propuesta.

Las simulaciones se realizan con una perturbacién del flu-
jo al reactor que altera el comportamiento de la concentracién
y de las temperaturas del mismo. Se presenta la representacion
del comportamiento del NMPC para el control de la CA sinto-
nizado con las propuestas de diversos autores en comparacion
con la metodologia desarrollada en este trabajo. Se define una
cota superior e inferior de error, proporcional al valor de res-
triccién de la concentracién en su salida. Dicha concentracién
puede estar entre el 5% y el 10 % de su valor deseado. En la
Figura 9, para la sintonizacién realizada con las propuestas de
(Dougherty and Cooper, 2003; Yamuna and Unbehauen, 1997)
el indice de desempefio empleado /ICET refleja valores muy al-
tos, indicando un error permanente muy amplio y una velocidad
de repuesta no muy adecuada para el proceso. La propuesta de
(Srinivasarao and Subbaiah, 2014) presenta una leve mejoria en
cuanto al comportamiento del controlador con las sintonizacio-
nes anteriores. Sin embargo el indice de error continuo que se
presenta con la sintonizacién de (Hinde and Cooper, 1994) ob-
servado en la Tabla 5 presenta un valor un poco menor aunque
su estado estacionario se encuentra por fuera del rango acepta-
ble para la variable de concentracion.

Las propuestas de (Shridhar and Cooper, 1998) presentan
valores de sobreimpulso con valores de maximo pico que no su-
peran en exceso el rango de valores permitidos para el compor-
tamiento de la concentracion. Ambas respuestas entregan valo-
res de ICET mucho menores que las respuestas anteriores, por
lo que pueden considerarse como una opcién al momento de
realizar control en aplicaciones del sector quimico. El error del
indice de desempeiio /CET presentado con el controlador, co-
mo se observa en la Tabla 5, es el valor minimo presentado con
las demads sintonizaciones y se encuentra dentro del margen de
error aceptable. Analizando en la respuesta temporal otros as-
pectos que pueden ser valiosos, se tiene que los sobreimpulsos
generados para la primera perturbacién por todas las sintoni-
zaciones son muy similares, encontrandose entre el orden del
77.50 % y el 148.60 %. De igual forma, con las perturbaciones
anteriormente mencionadas, se generan otras situaciones que
presentan las respuestas de salida del NMPC sintonizado con
diversos métodos. Como se muestra en la Figura 10, se busca
determinar si el tiempo de ingreso de las perturbaciones afecta
directamente el comportamiento de los controladores. Se gene-
ran entonces para el mismo punto de referencia un desplaza-
miento de ingreso de la segunda perturbacién en 300 segundos.
Lo anterior permite observar un comportamiento de los contro-
ladores con las mismas caracteristicas descritas previamente, en
donde se determina el comportamiento aceptable de la propues-
ta realizada en este articulo.

Otra situacién planteada para determinar el comportamien-
to del NMPC se plantea al momento del desplazamiento del
punto de referencia deseado para la concentracién CA. Como
ya ha sido tratado en otras investigaciones (Bouskova et al.,
2005; Chen, Hong, A, 1995; Ge et al., 1999; Guerra, 2008),
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Tabla 5: indices de desempeiio de los controladores simulados para el caso de estudio CS TR, CT: Tiempo de computacion.

Propuestas de ICET CA ICET promedio M, [ %] CT [s] Esfuerzo EFC
sintonizacion

Metodologia propuesta 85.8176 1.3409¢7° 148.0625 6.6263¢® 111.0972
(Shridhar and Cooper, 1998) 1162467 1.8163e™° 132.9715 6.4687e® 111.0972
(Yamuna and Unbehauen, 1997) 1.7113¢>  2.6738e™ 19.0842  6.3296e® 136.2083
(Hinde and Cooper, 1994) 826.6141 1.2916e™ 904.9531 6.6500e® 111.0972
(Srinivasarao and Subbaiah, 2014)  253.2593  3.9571e® 77.5057  6.4725¢™° 122.4306
(Dougherty and Cooper, 2003) 1.3871 2.1673e7° 16.6001 6.3780e®  138.9861
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Figura 12: Comparacion de respuesta del NMPC con SIB T — S con CBMD sintonizado con diversas propuestas caso CS TR

los pardmetros de inicializacién y operacién para garantizar un
punto de equilibrio del CSTR deben encontrarse en valores
muy cercanos de concentracion a 0.4739 ’}7—1"3’, con temperaturas
del reactor de 537.1641 R y temperatura de la chaqueta aproxi-
madas a 537.6157 R. Por esta razén se realiza una variacion leve
del punto de referencia como se muestra en la Figura 11. Con la
ubicacidn del punto de referencia en una concentracién de 0.48
”;—;’3’ y las perturbaciones aplicadas en el caso inicial del sistema,
se observa en primera instancia una cercania bastante proxi-
ma de la respuesta generada con el NMPC sintonizado con la
propuesta planteada. Al momento de ser aplicada la segunda
perturbacién, casi todas las respuesta generan pequefos sobre
impulsos a excepcidn de la respuesta planteada por la sintoniza-
cion desarrollada con la propuesta de (Dougherty and Cooper,
2003), que termina siendo las mds cercana al punto de referen-
cia pero que en su primera etapa de respuesta temporal presentd
una mayor compensacion que la metodologia propuesta. Poste-
riormente en la Figura 12, se hace la simulacién realizando un
cambio en la amplitud en la segunda perturbacién del sistema.

El aspecto en contra de la respuesta generada por la metodo-
logia propuesta son las oscilaciones que se presentan en estado
estacionario. Estas oscilaciones se deben inicialmente a que el
método de optimizacién utilizado en el NMPC es el método de
Optimizacién por Enumeracién Restringida OER. Este método
presenta un paso fijo para el cdlculo de las politicas de con-
trol. No obstante, esto puede ser mejorado modificando el paso
del algoritmo. Otro factor que afecta las oscilaciones en estado
estacionario es aquél directamente ligado al peso y de la FC,
elemento con el que puede ser suavizada la salida del sistema
y puede ser explorado para trabajos futuros. La carga compu-
tacional del NMPC calculado en segundos, depende en gran
parte del procesador empleado. El procesador empleado para la
simulacién del algoritmo es un Intel@ Core(TM) i3 CPU 2,53
GHz. Con este equipo se obtienen tiempos muy similares para
todas las simulaciones en el tiempo de ejecucién. Analizando el
esfuerzo desarrollado por el elemento final de control se presen-
ta un esfuerzo con un menor valor para la sintonizacién con la

metodologia propuesta al igual que con las propuestas de (Sh-
ridhar and Cooper, 1998).

5. Conclusiones

Las estrategias de control predictivas basadas en modelo
MPC vy sus aplicaciones no lineales, requieren de un modelo
de prediccién empleado para determinar de manera adecuada la
dindmica del proceso. Dichos modelos de prediccién han sido
representados de diversas formas dependiendo de su aplicacion.
Sin embargo, se identifica que los modelos obtenidos por medio
de sistemas de inferencia borrosa SIB T —S y CBM D presentan
favorabilidad para aplicaciones orientadas al control, mejoran-
do su eficiencia debido a que evitan el aporte de incertidumbres
propias al modelo.

En este trabajo se empled un método de optimizacién de-
nominado busqueda de patrones PSM que presenta ventajas
en diversas aplicaciones y segun los resultados, es una adecua-
da opcidn para aplicaciones en el drea de control. E1 PS M es
utilizado como herramienta para realizar la sintonizacién que
permite la identificacién del modelo de prediccién por medio
del SIBT — S y CBMD y posteriormente la sintonizacién de
los pardmetros propios del controlador, obteniendo resultados
que son comparados con otros autores arrojando como resulta-
do una mejoran en la respuesta del sistema.

La metodologia de sintonizacién de NM PC propuesta, per-
mite realizar el control en todo el espectro de valores de la sali-
da del sistema. Lo anterior sin presentarse la necesidad de rea-
lizar aproximaciones para puntos de operacién como en la gran
parte de propuestas de sintonizacidn para estas estrategias de
control. Es por esto que se pretende con este trabajo realizar
un acercamiento a la implantacién de las técnicas de control
avanzadas en las aplicaciones industriales del sector quimico.
La metodologia propuesta para la sintonizaciéon de un NMPC
con SIBT — S y CBMD puede constituirse en un paso para
que la industria adopte tales técnicas de control, de forma maés
cotidiana, permitiendo en un momento determinado llegar a la
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implementacién maxima como herramienta de optimizacién de
los procesos, como hoy dia ocurre con los controladores PID.
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