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1.1. INTRODUCCION.

El objetivo del control predictivo es el de resolver de forma eficiente,
problemas de control y automatizaciéon de una amplia gama de procesos
industriales que pueden presentar comportamientos dinamicos complicados
como acoplamientos entre variables, retardos de transporte, inestabilidades
0 incluso restricciones en algunas de sus variables. La estrategia empleada
por este tipo de control, consiste en utilizar un modelo matematico del
proceso, para obtener una serie de predicciones del comportamiento futuro
de dicho proceso. Con base en estas predicciones y a una serie de
referencias posiciones deseadas para cada variable controlada, se calculan
las sefiales de control futuras que hacen que estas variables converjan hacia
sus respectivos valores de referencia, respetando las restricciones en las

diferentes variables del sistema en caso de que existan.

El algoritmo de control predictivo utilizado en este proyecto es el de Dynamic
Matrix Control (DMC) o Control por Matriz Dinamica, el cual se basa en el
uso de un modelo de respuesta al escalon de cada una de variables
controladas con respecto a leves incrementos en las variables manipuladas,
para predecir la evolucibn o comportamiento futuro de cada variable

controlada del proceso.

Las acciones de control, en caso de que no exista ningun tipo de restriccion
en las variables, se calculan empleando el método de minimos cuadrados
ordinarios, obteniéndose asi una ley de control lineal que se puede expresar
analiticamente. Si alguna variable esta sujeta a restricciones, éstas se
obtienen resolviendo un problema de optimizacion de un indice cuadratico
sujeto a restricciones, usualmente haciendo uso de la programacion

cuadratica.



| Memoria 1. Introduccién

1.2. JUSTIFICACION.

Hoy en dia los diversos sistemas de control empleados en procesos
industriales deben satisfacer una serie de necesidades que pueden ser de
tipo medioambiental, de seguridad, de calidad en la produccién, econémicas
todas ellas relacionadas con las variables del proceso de tal manera que se

minimice el coste de operacion.

Una de las principales razones que hacen del control predictivo una de las
estrategias de control avanzado més atractivas y que ha causado un gran
impacto en el ambito industrial, es que éste puede ser usado para controlar
una amplia gama procesos desde aquellos con una dinamica relativamente
simple hasta otros mas complejos (sistemas con retardos temporales,
multivariables, inestable, dinamica no lineal etc.), siendo capaz de ofrecer

soluciones aun si se consideran restricciones en las variables.

Este es un método que resulta atractivo para personas que no poseen
conocimientos profundos en materia de control, ya que los conceptos
resultan muy intuitivos y su sintonizacion es relativamente sencilla. Por otra
parte su potencia y robustez tienen un precio asociado al coste
computacional debido a la gran cantidad de operaciones matematicas que
éste realiza a la hora de buscar soluciones, cobrando una gran relevancia si
el control se realiza en procesos con periodos de lazo o constantes de

tiempo muy pequefias.

Este inconveniente hace necesaria la busqueda de nuevas herramientas que
complementen este tipo de estrategia para hacerla mas veloz en términos
computacionales y por ende apta para usarse en procesos con dinamicas

rapidas.
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1.3. OBJETIVOS.

1.3.1. Objetivo general.
Analizar el comportamiento de distintos algoritmos de control predictivo

cuando son aplicados a procesos de dinamica rapida.

1.3.2. Objetivos especificos.

» Disefiar y simular un control predictivo usando el método de programacion
cuadratica aplicado a un sistema multivariable.

» Disefiar y simular un control predictivo usando el método de minimos
cuadrados iterativos aplicado a un sistema multivariable.

e Comparar los dos algoritmos de control con uno de control clasico
implementandolos en un proceso real de motores acoplados.

1.4. DESARROLLO HISTORICO.

El Control Predictivo Basado en Modelos ([2] y [5]) (CPBM) desarrollado en
los afios sesenta ha generado un alto impacto en el ambito industrial en el
control de procesos. Esta es una estrategia de control la cual se basa en la
utilizacion de un modelo dinamico del proceso, con el fin de realizar
predicciones de la evolucibn de sus diferentes variables controladas
respecto a los valores futuros de sus variables manipuladas, todo esto a lo
largo de un horizonte temporal finito. Con base en estas predicciones se
calculan las acciones de control que hacen que las variables controladas del

proceso converjan hacia sus valores predichos.

Las primeras implementaciones del control predictivo en el entorno industrial
se realizaron a finales de los setenta con los métodos DMC y MPHC. El
algoritmo llamado Dynamic Matrix Control [4] (DMC) emplea modelos
expresados en forma matricial que contienen los coeficientes de respuesta al
escaldn de las variables controladas del proceso respecto a variaciones en

cada una de sus variables manipuladas. Esta estrategia permite tener un
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modelo mas preciso del proceso ya que estos coeficientes se adquieren
midiendo directamente las variables en el proceso real. Este modelo de
respuesta al escalon es de tipo lineal y, en ausencia de restricciones las
acciones de control se generan resolviendo un problema de minimos
cuadrados ordinarios. Ademas permite la inclusibn de un modelo de

perturbaciones y restricciones en las diferentes variables.

Por otra parte el método MPHC [12] Model Predictive Heuristic Control hace
uso de un modelo de respuesta al impulso del proceso e incluye la
generacion de trayectorias de las referencias expresadas como sistemas de
primer orden y, al igual que el DMC permite el uso de modelos de
perturbaciones asi como inclusiébn de restricciones en las variables del

proceso. El calculo de las acciones de control se realiza de manera iterativa.

El algoritmo denominado Generalized Predictive Control ([1], [3] ¥ [5]) (GPC)
desarrollado a finales de los ochenta es tal vez uno de los métodos de
control predictivo que mas éxito han tenido en el entorno académico. Este
esta inspirado en el Controlador de Minima Varianza Generalizado (GMV,
Generalized Minimum Variance) que da una mayor robustez a los MBPC,
permitiendo su aplicacion en procesos con retardos variables o
desconocidos, de fase no minima, inestables o con modelos

sobreparametrizados o no muy fieles al proceso real.

La filosofia de todos estos métodos es comun. Consiste en calcular las
acciones de control futuras de tal forma que se minimice una funcion de
coste definida sobre un horizonte de prediccion. Esta funcién contiene un
término cuadrético que pondera los errores entre las predicciones y sus
referencias y, el esfuerzo de control que hace que las variables del proceso

converjan hacia sus respectivas predicciones.

Gracias a la gran demanda de control predictivo en el sector industrial, los

investigadores siguen desarrollado nuevos algoritmos que buscan mejorar



| Memoria 1. Introduccién

cada vez mas las prestaciones de esta herramienta, para hacerla una de las

opciones de control avanzado mas ideales a la hora de automatizar.

1.5. ESTRUCTURAY DESARROLLO DEL PROYECTO.

El proyecto consta de dos partes, una es la memoria y la otra son los

anexos:

« La memoria se divide en cuatro capitulos detallados de la siguiente

manera:

El primer capitulo contiene la introduccion, la justificacion, los objetivos y
el desarrollo histérico. En el segundo capitulo se hace una descripcion de
la metodologia del control predictivo basado en modelos MBPC asi como
el método de la Matriz de Control Dinamica DMC. Posteriormente se
aborda el manejo de restricciones en las variables del proceso mediante
los algoritmos de programacién cuadratica (QP) y minimos cuadrados
iterativos. Finalmente se explican las estrategias Blocking y Revision de
Horizontes, las cuales buscan disminuir la carga computacional en los
algoritmos anteriormente mencionados. En el tercer capitulo se comparan
ambos algoritmos a través de simulaciones en Matlab sobre un sistema
multivariable. También se realizan comparaciones de los dos algoritmos
con uno de control clasico implementados en un sistema real de motores
acoplados. EIl cuarto capitulo contiene las conclusiones generales del

proyecto.

* Los anexos:

Estos contienen datos tales como codigos en Matlab, graficas tanto de

simulaciones como de implementaciones e imagenes varias del proceso.

10
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2.1. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELOS MBPC.

La estrategia del MBPC es la de resolver en cada periodo de muestreo un
problema de optimizacion de control 6ptimo en lazo abierto para un horizonte
finito, donde posteriormente se aplican las acciones de control que resultan
de esta optimizacion, manteniéndolas hasta el siguiente intervalo de
muestreo. Aunque las predicciones se realizan en lazo abierto, la estrategia
las corrige midiendo el estado de las variables del proceso previamente a la
etapa de optimizacion en la que se busca minimizar una funcién de coste,

dando asi un efecto de control realimentado.

Las predicciones de la evolucion de cada una de las variables controladas
del sistema, se realizan empleando un modelo mateméatico de éste v,
basandose en la idea de horizonte movil (receding Horizon); el MBPC realiza
las predicciones en una ventana temporal de longitud previamente definida,
donde posteriormente se lleva a cabo la minimizacion de una funcion de
coste, se toma el primer elemento de cada vector de movimientos calculados
para cada entrada, se aplica a su respectiva entrada y se desecha el resto.

Ambas etapas se repiten en cada instante de muestreo.

La optimizacién se efectia minimizando una funcién de coste en la que
participan el error de prediccion futuro (resultado de la diferencia entre las
trayectorias de referencias de las variables controladas y sus respectivas
predicciones) y las restricciones (en caso de que existan) en las distintas
variables del proceso. La variable independiente de esta funcion de coste
son las acciones de control futuras, de modo que los valores de éstas que
minimizan dicha funcién son las acciones que se aplicaran a las entradas del

proceso.

13
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2.1.1. Metodologia .
En la figura 2.1 se puede apreciar la configuracion de un control predictivo,
donde se pueden observar los pasos explicados anteriormente.

Referencias Funciéon Restricciones en
futuras de coste las variables
g . Accion )
MODELO Salidas | Prediccion de Variable
DE predichas ¥ delerror | op7imizADOR control | proceso [eontrolada
PREDICCION B "\ 5

Feedback

Fig. 2.1: Configuracién del MBPC.

1. Se hace uso de un modelo del proceso para predecir su comportamiento
futuro a lo largo de un horizonte de prediccién de longitud N intervalos de

muestreo (véase la figura 2.2). Los valores y(k+ilk) *

, para i=1,..,N,
corresponden a las predicciones de las salidas para los instantes k+i
(futuro), calculadas en el instante k (presente). Estas predicciones
dependen tanto de las entradas y salidas anteriores como de las sefiales
de control futuras de las cuales se desconocen sus valores. Estas sefales
de control u(k+ilk), para i=1,...,N, estan proyectadas a lo largo de un
horizonte, las cuales permanecen constantes a partir de k+Nc.

2. Se define una trayectoria de referencias futuras w(k+ilk) , para i=1,...,N ,
la cual describe el comportamiento deseado del proceso o a qué estado
se desea llevar. Esta puede estar representada mediante una funcion de

3. cualquier orden o puede ser un valor fijo en el tiempo.

! Prediccién de la salida en el instante k, pamasghnte k+i,i=1,..,N

14
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4. Restar de los valores de la trayectoria de referencias futuras w(k+ilk) las
predicciones y(k+i|k) , teniendo como resultado una ecuacién del error de
prediccion la cual esta en funcién de las acciones de control futuras
u(k+ilk) .

w(trayectoria de

— - __1referencia) _ _ _ _ _ __
y(salida
predicha)
E1 H  El k2 : EN

u(entradas

futuras)
o1 Nc
PASADO FUTURO

Fig. 2.2: Funcionamiento del MBPC.

5. Se dispone de una funcion de coste la cual incluye la suma de los
cuadrados de los errores de prediccion, en donde éstos son penalizados
fuertemente; es decir que ésta obliga a mantener la prediccién de la salida
lo mas cercana posible a la referencia previamente establecida. Dicha
funcién adicionalmente suele incluir la suma de los cuadrados de las
acciones de control, a fin de tomar en cuenta el esfuerzo de control.

6. La funcion de coste se introduce en un optimizador que puede incorporar
restricciones para las distintas variables. El resultado de esta optimizacion
es el vector de valores de acciones de control futuras. En caso de que
existan restricciones de cualquier tipo, la optimizacion se efectia
empleando técnicas iterativas; y en caso de que éstas no existieran, la
solucién se obtiene analiticamente.

7. Se toma el primer elemento del vector de acciones de control, el cual
corresponde a u(k|k) y se aplica a la entrada del proceso. Los primeros
elementos de los vectores de predicciones y de accion de control son

almacenados y los demas valores son desechados. Puesto que esta

15



| Memoria 2. Marco tedrico

estrategia hace uso de la idea de horizonte movil, los pasos anteriores se
repiten en el siguiente intervalo de muestreo, calculando de esta forma
nuevas predicciones y(k+1+ilk+1) y el control u(k+1|k+1) que sera diferente
de u(k+1]Kk).

2.1.2. Modelo de prediccion.

En el MPBC, este es tal vez el componente mas crucial para realizar un
control 6ptimo. Este es el resultado de la caracterizacion del proceso real y
debe ser capaz de recoger toda la informacion posible de su dindmica, de tal

manera que permita realizar predicciones lo mas parecidas a la realidad.

Este componente puede incluir los efectos de las perturbaciones no
medibles y errores de modelado, asi como un modelo de perturbaciones
medibles, de tal forma que permita de manera anticipada a sus
acontecimientos efectuar los correctivos necesarios (feedforward). En caso
de que ambos sean modelos lineales, se aplicaria el principio de
superposicion, sumando las salidas de ambos submodelos para llegar a una
salida general (ver figura 2.3).

Preturbaciones no

Preturbaciones medibles y errores
medibles de modelado
A 4
Modelo de
perturbaciones
medibles

Acciones o
de control Modelo del Predicciones

proceso

Fig. 2.3: Modelo de prediccion.

2.1.2.1. Modelo del proceso: Las representaciones mas comunes [5] de
éste son las de respuesta al impulso, respuesta al escaldn, funcién de

transferencia y de espacio de estados.

16
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* Modelo de respuesta al impulso: la relacién entrada-salida de este modelo

esta dada por la ecuacion 2.1.

Y(®) = 3 hu(t =) e

Los coeficientes h, son valores muestreados del proceso luego de

aplicarsele un impulso unitario de ancho un intervalo de muestreo donde

s6lo se consideran N valores (ver figura 2.4).

y(t) = k%_hku(t —K) = H(ZYu()

h(3)

h(2) h(4)

h(1

Fig. 2.4: Respuesta al impulso.

Donde H(z")=hz'+hz?+..+h,z" y z* representa el retardo unitario.

Finalmente la prediccion de la salida en el instante t, esta dada por la

ecuacion:

N
y(t+jlt) =2 hu(t+j-k[t)=H(z"u(t-k]t) (2.2)
k=1

Las ventajas de este modelo son su sencillez para la descripciéon de la
dindmica de procesos ya sean de fase no minima o con retardos y, el hecho
de que no se requiera informacion previa. En cuanto a desventajas, éste no
puede representar procesos inestables y su gran numero de coeficientes

resultados del muestreo que aparecen en el modelo.

17
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* Modelo de respuesta al escalébn : Tiene las mismas ventajas e
inconvenientes que el modelo anterior. Su respuesta se observa en la

figura 2.5 y la salida se representa mediante la siguiente ecuacion:

yt) =y, + k%_sKAua —K[t) =y, + S(Z) (- ZH)u)

4 s(n})
e

Fig. 2.5: Respuesta al Escalon.

Los coeficientes S¢ son los valores medidos de la respuesta al escalén en
cada intervalo de muestreo. La variable Au(t) =u(t)-u(t-1) indica el
incremento en la accion de control en el instante t, e y, es el valor inicial de

la salida. Normalmente se busca encontrar una expresion del incremento en

la salida al realizar los movimientos Au(t) en la accién de control, por tanto

se prescinde de y, para representar dicho efecto en la ecuacion 2.3:

N
Ay(t+j]t) =3 sAut+j-k|t) (2.3)
k=1

* Modelo de funcién de transferencia : Se hace uso de un modelo

discreto del proceso para obtener la salida dada por la ecuacion:

B(z™)

A(ZY) u®

y(t) =

Los coeficientes del numerador B y denominador A son:

AizY)=1+az?+a,z%+..+a_z ™

B(z') =bz?+b,z?+...+4b, z™

(2.4)

18



| Memoria 2. Marco tedrico

Finalmente mediante la ecuacién 2.5 se calcula la prediccion de la salida:

v+ 119 = 52 Jut+ 1o 25)

-1
El uso de este tipo de representacion requiere de un buen de conocimiento
del proceso en cuanto a su orden para la obtencién de los polinomios Ay B,
puesto que se debe disponer de un modelo lo méas preciso de éste. Como
ventajas tiene que es util para representar procesos inestables y el numero
de parametros de los que dispone es minimo.

* Modelo de espacio de estados : se representa de la siguiente forma:
X(t) = Ax(t —1) + Bu(t -2
y(t) = Cx(t)

La variable X representa el estado y A, B y C son las matrices de estado del

proceso. Por ultimo las predicciones de la salida estan dadas por:

0 kK
Y(t+K[t) =Cx(t+k|t) =CIAX(t) + £ A™Bu(t +k=i| )] (2.6)
1=
Esta representacion posee como ventaja la extension al caso multivariable

asi como la de analizar la representacion interna. Su principal desventaja es

la necesidad de precisar en ocasiones de un observador del estado.

2.1.2.2. Modelo de perturbaciones.

Este componente hace parte del modelo de prediccién general, y tiene una
gran importancia dado que éste permite modelar perturbaciones
ambientales, errores de modelado, etc. Uno de los modelos mas empleados
es el ARIMA (Autorregresivo Integrado de Media Movil) [2]. En éste la
representacion de la diferencia entre la salida medida y la predicha se da por
medio de la ecuacion:

C(z™h
D(z")

d(t) = &(t)

Normalmente el polinomio del numerador es igual a uno, el polinomio del
denominador incluye Uunicamente un integrador y el modelo esta en funcion

de e(t), que es un ruido de media cero. Este modelo es apropiado cuando

se presentan cambios aleatorios ocurridos en cualquier instante y, con la

19
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inclusién del integrador se consigue un error nulo en régimen permanente.
Finalmente el modelo de perturbacién es el expresado en la ecuacion:

1
1-2z7*

d(t) = &)

Y la prediccion optima sera:

dt+k|t)=d() (2.7)

2.1.3. Prediccion de las salidas del proceso.

La prediccion de la salida ([1] y [6]) suele estar formada por la suma de dos

sefales: la respuesta libre (depende de las entradas pasadas) y respuesta

forzada (depende de las entradas futuras).

» Respuesta libre: Esta depende de las acciones de control pasadas y
representa la evolucion futura del proceso si la entrada aplicada en el

intervalo de muestreo anterior se mantiene constante (véase la figura 2.6).

Las entradas futuras son iguales a la entrada en el instante k-1:

ulibre(k—j) =u(k—j) para j= 012...
ulibre(k+j)=u(k-1) para j= 012...

\ prediccion resp. libre
¥ L

1 1 1 1 l:l-
Bl |k k1l k2 N
u(libre)

Pasado Futuro

Fig. 2.6: Respuesta libre.
» Respuesta forzada: Esta depende de los movimientos de control futuros

(valores desconocidos) y mide la evolucién del proceso debida a dichos

movimientos (véase la figura 2.7).
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uforzadgk — j) =0 para j = 012,...
uforzaddk + j) =u(k+ j) —u(k =2 Para j = 012,...

prediccion resp. forzada

|k Bl k2 N

{ u(forzada)

Pasado Futuro

Fig. 2.7: Respuesta forzada.

Finalmente en la figura 2.8 se observa prediccion de la salida (resultado de

la suma de la respuesta libre y forzada) del proceso:

.

salida predicha (libre+forzada)

1 | | | IE:
ElOH Bl k2 hEY
L u(libre)
T I
u(forzada)

Pasado Futuro

Fig. 2.8: Prediccion de la salida.

2.1.4. Trayectoria de referencia.
La trayectoria de referencia [2] R(k+i) define la forma en la que se desea
llevar la variable controlada del proceso desde una posicion y(k) hasta una

posicion deseada r(k+i) (ver figura 2.9).
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Esta puede tener una aproximacion de primer orden o bien puede ser

constante en el tiempo tomando directamente el valor de r(k+i):

R(k) = y(k) . 28
Rk +i) = pR(k +i —1) + (1- p)R(k +i) Paa'=1a- |

El pardmetro o (varia entre 0 y 1) determina la aproximacion de R(k+i). En
la figura 2.9 se puede contemplar que para valores grandes de p se

consigue una transicion suave (R2(k+i)), mientras que para valores

pequefios ésta se torna mas brusca (R1(k+i)).
Una de las ventajas de los MBPC es que al tener conocimiento de los

valores futuros de la referencia, el sistema comienza a reaccionar antes de

que los cambios en ésta se hayan realizado.

R2(k+i, p2) p1<p2
y(K)

Kk Futuro

Fig. 2.9: Trayectoria de referencia.

2.1.5. Funcion de coste.

El propdsito de dicha funcion [3], es el de obtener la ley de control a partir de
su minimizacion. La mayoria de los MBPC emplean diferentes tipos de
funciones de coste, siendo la expresion mas extendida de ésta es la

siguiente:
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I(Ng No No) = S a(DIR(K+ ) = y(k + 1K) + > A(D[Autk + -1 @2.9)

j=Ng j=

Se observa que el indice J, es una expresion cuadratica compuesta por la

suma de dos términos:

» El primer término esta relacionado con el error de prediccion, resultado de

restar las predicciones de la salida, a la trayectoria de referencia. N, es el
horizonte de prediccion (instantes de muestreo) y N, determina a partir

de qué instante se desea que la salida sea igual a la referencia.

» El segundo término es el asociado a los incrementos futuros Au(k + j —1)
en las acciones de control. Estos incrementos se realizan a lo largo de un

horizonte de control N, (instantes de muestreo) en donde a partir de
dicho horizonte, éstos seran nulos (Au(k+ j-1)=0 j> N.); es decir que
una vez superado el instante (k+ Nc) la accion de control permanece

constante.

Los coeficientes a(j) y A(j), son secuencias que penalizan los errores de

prediccion y el esfuerzo de control respectivamente. Normalmente éstas son
. . \ — yN-j
constantes o pueden tener un comportamiento exponencial B(j)=o"",

Para 0<J<1 se castigara fuertemente los errores mas lejanos al instante
K, obteniendo de esta forma un control mas suave y con un esfuerzo de

control menor. Si 0 >1 se penalizan fuertemente los errores al inicio y en

consecuencia el control seria mas brusco.

2.1.6. Ley de control.
La secuencia de movimientos futuros se calcula mediante un proceso de
optimizacién. En éste se minimiza la funcion de coste y puede incorporar una

serie de restricciones. Estas suelen estar motivadas debido a limitaciones
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fisicas del proceso (velocidad de apertura de una valvula, temperatura
maxima de un horno, velocidad de llenado de un tanque, etc.), por
cuestiones de seguridad, econdémicas, etc. Las mas comunes son las de
limites minimos y maximos para las variables del proceso y de velocidades

de cambio en las variables controladas.

En caso de que no existan restricciones, la solucion se obtiene
analiticamente, y en caso contrario la optimizacion se efectia empleando

técnicas iterativas.

2.1.7. Ventajas y desventajas.

Entre las ventajas del MBPC sobresalen las siguientes:

* No maneja calculos complejos, los conceptos resultan intuitivos y su
sintonizacion es sencilla.

* Su aplicaciéon a una amplia gama de procesos industriales que pueden
presentar comportamientos dinamicos complicados como acoplamientos
entre variables, retardos de transporte, inestabilidades o incluso
restricciones en algunas de sus variables

» La facilidad de su extension del caso SISO para controlar procesos
multivariables.

» Permite incluir en el problema de control las restricciones a las que esta
sometido el proceso.

» Uso practico en procesos en los que las referencias futuras son conocidas
(robatica).

e Su robustez ante errores de modelado y presencia de perturbaciones no
medibles.

Unos de sus principales inconvenientes son:

e Carga computacional elevada debido a la cantidad de operaciones que
realiza, condicionando asi su uso en procesos con dinamicas rapidas.

* Requiere de un esfuerzo adicional en ingenieria para obtener un buen

modelo del proceso.
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2.2. DYNAMIC MATRIX CONTROL DMC.

Como se vio en la seccion 2.1.2.1., la mayoria de algoritmos de control
predictivo se pueden diferenciar por el tipo de modelo usado para realizar las
predicciones. En el caso del DMC ([4] y [6]), éste puede disponer de un
modelo de respuesta al impulso o al escalén. En esta seccion se detalla el

funcionamiento de un DMC para un sistema SISO.

2.2.1. Modelo del proceso.
De acuerdo a la seccion 2.1.2.1., la forma de obtener los coeficientes de la
respuesta al escalon de manera experimental es la siguiente:

1. El sistema debe estar en un punto de operacion estable (u,,Y,) .
2. En elinstante k, se aplica una variacion +Au a la entrada del proceso.
3. Se almacenan los valores medidos de la salida y,, a partir del instante de

muestreo k +1 hasta que el sistema se estabilice (ver figura 2.5):

[ Yn(k+2) ]
Ym(k+2)
Ym(K+3)

ym(k.+ N)

_ym(k.+m)_

4. El vector de salidas almacenadas se redimensiona de tal forma que
contenga los primeros N valores, donde N es el instante en el que el
sistema ya se ha estabilizado y por lo tanto, para instantes posteriores a
éste la salida es la misma:

[ Yok +1) ]

Ym(K+2)
Ym(k+3)

| Ym(K+N)
5. Los coeficientes de respuesta al escalon S" se obtienen restando del

vector de salidas almacenadas la posicion inicial y, y dividiendo

posteriormente el resultado por el valor de la variacion +Au:
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@) ] (T Yuk+D ] [y

s'(2) Yu(K+2) | | Yo
S'=]s"Q |=|| Yulk+3) |—| Y, | |+ (zAU)

SU(N) | ([ Yak+N) | | Yo

Este paso se realiza con el fin de obtener un modelo que permita calcular la

contribucion Ay a la salida del proceso debido a una variacion Auen la
entrada de éste.
e

s'(2)
S'=|s'©d (2.10)

)

2.2.2. Actualizacion de la respuesta libre: calculo recursivo.
Cuando el algoritmo DMC se ejecuta por primera vez, la respuesta libre se

inicializa con el valor medido de la salida y, (k) (ver ecuacion 2.12). Como

se vio en la seccion 2.1.3, ésta depende Unicamente de las entradas
pasadas. Su célculo para el instante k se hace de manera recursiva usando

la respuesta libre del el instante k-1 desplazandola una fila y repitiendo el

ultimo término:

Lk|k) ] [ Lklk-) T [s'@]
L(k +1|k) Lk + 1|k -1) s'(2)
L(k+2]k) |[=Q10 L(k+2|k-1) |+|s"(3) |Duk|k-1)
: : : (2.11)
| L(k+ N =1|k) Lk+N-1/k-D] |s"(N)]
— ~ ~ < Y~
N x 1 Nx 1 Nx 1 1x1

Ql es una matriz de dimensiones NxN, y se encarga de desplazar la
respuesta libre del instante anterior, repetir su ultimo elemento y es de la

forma:
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o

QL=|0

L(k|K)
L(k+1|k)
L(k+2[K)

| L(k+N=-1[K)_

2.2.3. Respuesta forzada.

o

IRy

0 - 1

Y (K)]
Ym(K)
Ym(K)

| Y (K) |

(2.12)

Esta representa la contribucion a la salida causada por los movimientos

futuros Au en la entrada. Estos movimientos estan proyectados a lo largo

de un horizonte de control N. donde para instantes posteriores a éste las

variaciones son nulas:

Fk+1k) 1 [ s'@
F(k+ 2|k) s'(2)
F(k+3lk) |=| '3

0
s'@
s'(2

0
0
'@

[S"(Np) s"(Np-1) s'(Np -2

s"(Np = Ng +1) |

—

A\ J N—
F:Y —~—
Np x1 Np*xN¢

Au(k k)
Au(k +1]K)
Au(k + N, —1/K)

H_J
AUy
C

La matriz G es la denominada matriz dindmica y se construye con los

primeros N, coeficientes de la respuesta al escalon. La multiplicacion de

cada columna de G por su correspondiente variacion Au, indica la

contribucion de dicha variaciéon a la evolucién del proceso.

2.2.4. Perturbaciones.

* Perturbaciones medibles

mantienen constantes en el futuro:
Adk+1|K) =Ad(k+2|K) =---=Ad(k+ p|K) =0

: El algoritmo DMC considera que éstas se

donde para el instante k la variacion en ésta se puede calcular como:
Ad(k|k)=d(k)-d(k-1)
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Finalmente con un modelo de respuesta al escal6n para las perturbaciones
medibles, se pueden realizar predicciones del efecto en la salida causado
por dichas variaciones:

[ m(k +1]k) ]

m(k + 2| k)
m(k + 3[k) |=

s“@ |
s?(2)
s°(d

[Ad(k | k) =S'Ad (2.14)

|m(k+N; [K) || s%(Ng)]

* Perturbaciones no medibles : Se consideran constantes en el futuro

WKK) =wk+1]K) =w(k+2|K)---=w(k+ p|k)
para el instante k se pueden estimar restando el primer elemento de la

respuesta libre al valor medido de ésta:

Fwk+11k) ] [y [FKIK)]
w(k + 2| k) Yu(K) | | F(k|k)
w(k +3|k) [=|y. (k) |-|F(k]|k) (2.15)
_W(k+NpIk)_ _ymkk)_ _F(klk)_

2.2.5. Prediccion de la salida.
La prediccion de la evolucién del proceso para un horizonte de prediccion

N, , se realiza mediante la suma de cuatro efectos, los cuales corresponden

a las ecuaciones (2.11), (2.13), (2.14)y (2.15):

Salida ~ Respuesta Respuesta  Efecto de las Efecto de las
predicha” libre forzada * perturbaciones® perturbaciones
no medibles medibles
" Yo (k+1]k) ] L(k|k) [ F(k+1|k) T [ wk+1|k) T [ mk+1]k) |
Y, (k + 2] k) L(k +1| k) F(k+2|k) w(k + 2| k) m(k + 2| k)
Yo (k+3|k) [=Q200 L(k+2|k) |+| F(k+3]k) w(k + 3] k) m(k + 3| k)
| Yo (k+ Ny |K) | | L(k+N =1|k) | [F(k+Ng|k)| [w(k+Ng]|k)| [m(k+N;|K)]
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La matriz Q2 de la ecuacion 2.16, se encarga de extraer los primeros N,

elementos de la respuesta libre a partir de su segunda fila. Esta es de

dimensiones N, xN y es de la forma:

a) si N, >N, desplaza y repite el ultimo elemento hasta llegar a N;.

b) si N, = N, desplaza y repite el Gltimo elemento.

c) si N, <N, desplaza y toma los primeros N, elementos.

01
00

0
1

0
0

Q2=

01
00

2.2.6. Trayectoria de referencia.

R R RO e O

0

010
0

o
[EEN

La trayectoria de referencia puede ser un valor constante o bien puede

adoptar la forma que se describe en la ecuacién 2.8. Su vector final sera de

N, coeficientes:

2.2.7. Funcioén de coste.

[ Rkk+1) ]
Rk +2)
R(k +3)

_R(k4.- Np) |

(2.17)

Como primera medida se calcula el error de prediccion restando las

predicciones de la salida (ecuacién 2.16) a la trayectoria de referencia

(ecuacion 2.17):

[ E.(k+1[K) ]
E, (k+2|K)
E, (k+3|k)

E(k+N, [K),

Rk +2)
=| Rk+3)

[ Rk+1) |

_R(k;- N;) |

[ Yo (k+1]K) ]
Y, (k+ 2| k)
- Y, (k+3]Kk)

Yo (k+N, [K) |
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E, (k+1]K) Rk +1) L(k|K) F(k+1]k) w(k +1]k) m(k +1| )
E,(k+ 2| K) Rk +2) L(k +1| k) F(k+2|K) wk + 2| k) m(k + 2| k)
E.(k+3]k) |=| RKk+3) [-Q20 L(k+2|k) |-| Fk+3]K) |-| wk+3[k) |-| mk+3jk) | (2.18)
Ep(k+'NpIk) R(kJ’er) I-(|<+|\.|—1I|<) F(k+NpIk) W(k+"\1plk) m(i<*”"\1pll<)

Reagrupando los sumandos de la ecuacion 2.18 separando los términos

conocidos de los desconocidos:

T E (k+1k) ] [ Rk+1) ] COLklk) T [ wk+1k) ] [ mk+1k) T [ Fk+1]k) |
E. (k + 2|K) R(k +2) L(k +1[K) w(k + 2| k) m(k + 2|K) F(k+ 2|K)

E.(k+3k) |=| Rk+3) |-Q20 Lk+2|k) |-| wk+3|k) |-| mk+3|k) |-| F(k+3|k)

Ep(K+Np [K) ] | Rk+Ng) L(k+N-=1|k)] [WKk+Np[K)| [m(k+Ng|k)] |[F(k+N;][k)

—_ — - —— — — Y~
E. Valores conocidos: D GIlAU

Expresando la funcidn de coste (ecuacion 2.9) en forma maticial [1]:

min,, J =min, [E, aE, +Au’ AAu]
min,, J =min, [(D - GAu)" a(D - GAu) + Au" AAu] (2.20)
Las matrices @ y A contienen los coeficientes que ponderan los errores de

prediccion y el esfuerzo de control respectivamente. Sus estructuraciones

son las siguientes:

a, 0 0 0 A 0 0 0
0 a 0 0 0 A 0 O
- _ 2.21
=g o0 . ol*lo 0 - o (2.21)
0 0 0 a, 0 0 0 A,

2.2.8. Ley de control.
Si no existen restricciones de ningun tipo para las variables del proceso, los
movimientos de control se pueden calcular derivando la funcion de coste
2.20 e igualandola a cero, obteniendo asi una solucién analitica [1]:

0J

—— =2G"a(GAu-D) +2AAu =0
0Au

Au=(G"aG+ 1) G aD
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Au=M [D (2.22)

M =(G'aG+A)"G'a Constante para todo k (2.23)

La solucion es un minimo unico por ser J una funcion cuadratica y por tener

el Hessiano definido positivo, siempre que A sea positiva:

0%J

Hessiano: 5
u

= 2(G"aG + )

En caso de existencia de restricciones, la ecuacion 2.20 se minimiza
mediante el uso de técnicas iterativas como la programacion cuadrética o

lineal.

Preparar las matricdS,a,4 y M I

g

Actualizar la respuesta libre:
-Si el DMC se ejecuta por primera vez usar la eénaz.12
-De lo contrario usar la ecuacion 2.11

Estimar las perturbaciones medibleg y
no medibles (ecuaciones 2.15y 2.

Calcular la matrizD (ecuacion 2.19) I

v

Calcular los incrementos futurdsi (ecuacion 2.22) I

v
Aplicar el incremento a la entrada del

proceso (primer elemento del veaiar)

Esperar el siguiente intervalo de muestrlo

Fig. 2.10: Diagrama de flujo de la implementacion de un DMC.
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2.3. MANEJO DE RESTRICCIONES.

Estas suelen estar motivadas debido a limitaciones fisicas del proceso
(velocidad de apertura de una electrovalvula, temperatura maxima de un
horno, velocidad de llenado de un tanque, etc.), por cuestiones de seguridad,

econdmicas, etc.

Entre las mas comunes y que se tratan en este apartado se tienen tres tipos:
» Limitaciones en la velocidad de variacion de la accion de control:
Au,, <Au<Au,,
* Limitaciones en las magnitudes maximas y minimas de la accion de
control:

susu

min — max

u

» Limitaciones en las magnitudes maximas y minimas permitidas para las
salidas:
Yoin < Yo < Yoo
Su inclusiébn en el modelo de prediccion exige un replanteamiento del

problema de optimizacion.

2.3.1. Quadratic Dynamic Matrix Control QDMC.

Es uno de los métodos mas utilizados por la mayoria de los MBPC para la
resolucion de la ecuacion de coste 2.20 sujeta a restricciones, usando
Programacion Cuadratica ([6] y [9]). Su uso hace necesario reconfigurar

dicha ecuacién para llevarla a la siguiente expresion:
Jop ZEX Hx+C x ; Sujeto a las restricciones: Ax<B

Es decir:

Jop =L AuTHAU+CT AU (2.24)
2
Sujeto a:

AAu<B (2.25)
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Reconfigurando la ecuacion 2.20:
J =(D-GAu)" a(D - GAu) + Au" AAu
J=(D" -Au"G"N)a(D -GAu) + Au" AAu
J=D"aD-D"aGAu-Au'G"aD +Au’'G"aGAu + Au' AAu
J=Au" (G"aG+A)Au-2D"aGAu+D"aD
J=Au"(G"aG+A)Au-2D"aGAu+D"aD

1
Jop ==
* Ty

Jop = lAuT(GTaG +A)Au-D"aGAu +1pTop
2 2

Jop = lAuT(GTaG +A)Au- D" aGAu + cte
2

Se prescinde del término %DTaD gue no influye en el 6ptimo puesto que no
depende de Au, obteniendo finalmente:

Jop = %AUT (GTaG + A)Au +(-G'aD)" Au

" "
H c’
Como se puede apreciar, la ecuacion 2.26 es igual a la 2.24. La matriz H es

(2.26)

constante y la matriz C" varia en cada iteracién. Las ecuaciones J y Jo,

tienen el mismo minimo y Hessiano, esto significa que el problema sigue
siendo un problema de optimizacion convexa, lo cual garantiza un minimo
global Gnico; por lo tanto el algoritmo converge (si existe solucion Au que

satisfaga las restricciones).

La desigualdad matricial 2.25 se forma a partir de la inclusion de seis

submatrices:

AUSB = | ol e (2.27)

2.3.1.1. Restricciones duras.
Este tipo de restricciones siempre deben cumplirse y estdn mayormente
asociadas a las variables manipuladas. Ocasionalmente se aplican a las

variables controladas por motivos de seguridad.
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» Restricciones para los incrementos en la accion de control.
Para la existencia de restricciones en la velocidad de cambio de la accion de

control para todo el horizonte N, se debe cumplir:
Au.., <Au<Au,_,,
También se puede escribir de la forma:

Au<Au,,,

(2.28)
—Au<-Au
Recordando que:
Au(k | k)
Au= Au(k + 1| k)

Au(k + N -1/K)

Se pueden expresar las desigualdades 2.28 en forma matricial, llegando a

una expresion en términos de las matrices Al y BL:

AT
Aumaxz
Au(k) :
|: I :| AU(k"‘l) < Aumach
-1 : A (2.29)
- AU(k + NC _1) _Auminz
Al | y S
AU _AuminNc
H_/
Bl

Donde | es una matriz identidad de dimensiones N, x N..

* Restricciones de magnitud de la accion de control.
Cuando existen restricciones de magnitud de las acciones de control futuras

u, se debe cumplir:

Uu. <u<u (2.30)

O escritas de la forma:
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max (2.31)

Las acciones de control futuras u, para un horizonte de control N,

dependen de los incrementos futuros Au y de la entrada aplicada en el
instante anterior u(k —1):

uk) ] T Au(k | k) + u(k —1)
u(k +1) Au(k +1|K) + Au(k | K) + u(k - 1)

Lu(k+Ng =) | [Au(k +Ng =1]k) +...+ Au(k | k) + u(k - 1)

uk) 1T Au(k k) u(k - 1)
u(k +1) Au(k +1|K) + Au(k | k) L u=D)

u(k + NC -] [Bu(k+Ng -1 k) +..+Duk [K) u(k.—l)

De esta manera que reemplazando U en la inecuacion 2.30 se tendria:

Uping | | Au(k k) | Juk=D] | u
Urin Au(k +1]k) +Au(k k)

maxl

U(k _1) Unnax2

IN
IN

Upion, | [ Bu(k+Ng =1]K) +...+Au(k|K) | [uk-2)| |u

maxN¢

Llevando la expresién anterior a la forma de las inecuaciones 2.31.:

Au(k | k) UK=2] [ Unaa
Au(k +1[k) +Au(k [ k) L UK=D] | Unae

Au(k+ N —1|K) +...+Au(k | K) | |u(k-2 u

maxN¢
AU (k | k) U(k _1) uminl
Au(k +1|K) +Au(k | K) U= | _ | Unin;

Au(k+ N, —1|K) +...+Auk |K) | |uk-2)| |u

minN¢
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Reordenando las desigualdades anteriores se llega a una expresion en

términos de las matrices A2 yB2:

[ Upea | [1]
umax2 1
Au(k) : :
| Au(k +1 u
L (. ) < maxN¢ _ 1 m(k _1)
=1 L : _uminl -1
“— [Auk+Ng =1 | | “Umnz | |71
A2 ) : :
AU __ umin Ne | __1_
. v
g
B2

(2.32)

la matriz I, es una matriz triangular inferior de unos y ceros y sus

dimensiones son Ng X N.:

Restricciones de magnitud para las predicciones de

la salida.
Retomando la ecuacion 2.16 de predicciones de la salida para un horizonte
Np:
Y. (k+1]k) ] [ L(k|k) Cwk+1|k) | [ mkk+1]k) | [ F(k+1]k) |
Y, (k + 2] k) L(k +1]| k) w(k + 2| k) m(k + 2| k) F(k + 2| k)

Yo(k+3]K) [=Q20 L(k+2[k) |+ wk+3|k) [+| mk+3]k) |+| F(k+3[K)

_YP(k+.NP|k)_ _L(k+N—1|k)_ _w(k+NP|k)_ _m(k+NP|k)_ _F(k+.NP|k)_
YP

T GAu

Las predicciones a lo largo de dicho horizonte no pueden infringir las
restricciones de limites maximo y minimo permitidos:

Ymin < YP < Ymax
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Y, <T+GAus<Y

max

Escritas de la forma:

T+GAu<Y,,,
-T-GAu<-Y,,,
GAus<Y,,—-T (2.34)
-GAus-Y,, +T
Se puede llegar a una expresion para matrices A3 y B3:
i Y maa 17 _T(k+1| k) ]
Ymax2 _T(k + 2| k)
Au(k) : :
G Au(k +l) ymaXNp + _T(k + NP | k)
-G 3 " Yo T(k+1]k) (2.35)
\_Y_I AU(k+ NC _1) _yminz T(k+2|k)
A : :
AU _ymian _T(k+NP|k) ]
- ~— 7
B3

Con las matrices Al, A2, A3, Bl, B2 yB3 generadas, se construye la

expresion general para las restricciones del algoritmo QP:

Al Bl
AAusB = A2 |[Au<| B2
A3 B3

Donde:

Au: es de dimensiones N. x1

A: es de dimensiones (4N. +4N,)xN. y permanece constante en cada
iteracion.

B: es de dimensiones (4N. +4N,)x1, Bl es constante y, B2 y B3 cambian

en cada iteracion.
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2.3.1.2. Restricciones blandas.

Au(k)
Au(k +1)

Au(k+N. -1

Y

Au

Au
Au

max2

maxl.

Au maxN¢

- Au
- Au

minl
min 2
- Aumin N¢

Unaa ~ U(k _1)
ume;1x2 - U(k _1)

um.’:lxNC - U(k _1)
- uminl + U(k _1)
- umin2 + U(k _1)

- umin Nc + U(k _1)
Yomaa = T(K+1]K)
ymaxz _T(k+1| k)

Ymaxn, ~ T (K+1]K)
- yminl +T(k + ll k)
- ymin2 +T(k +1| k)

A

- ymin Np +T(k +1| k)

Y

B

(2.36)

En ocasiones no existe la necesidad de definir restricciones duras para las

variables controladas. Es decir, se permite violar ligeramente los limites de

las variables controladas (restricciones blandas).

Para esto se hace

necesaria la definicion de variables de holgura o de sobrepaso. El uso de

este tipo de restricciones puede servir para evitar problemas de no

factibilidad (cuando no existe solucién alguna que satisfaga las restricciones

duras).
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Los limites para la variable controlada se definen de la siguiente manera:
Yoin €S YNP SYou TE
=20
£ es una variable de holgura que debe incluirse en la ecuacion de coste

2.20.

[(D-GAu)" a(D - GAu) + Au" AAu + £ pe] (2.37)
La constante de ponderacién p busca penalizar los valores grandes de ¢.

J=min, ,,
Es decir, es mantenido en cero mientras no exista violacion de restricciones
y, es fuertemente penalizado cuando existe una violacion, obligando a € a
tomar un valor pequefio o suficiente para evitar el problema de no
factibilidad. Obteniendo una nueva expresion de la ecuacion (2.26) a partir
de la (2.37) se llega a:

1

Jop ==
QP 2

AuT (G"aG+A)Au+(-G"aD)" Au +%5T OE

Reordenando términos se deduce la ecuacion matricial para expresar la

funcién de coste final:

3 _1 Au T (GTO'G+/]) IlT Au . (_GTO,D) T Au (238)
F2| e 11 o |l ¢ 0 £

=1XTHX+CTX
2
Donde:
A T T AT T
X = ! o H= (G aG+A) 11 - C' = (=G ab) |1 es un vector de
£ 11 Yo, 0

ceros de dimensiones 1x N ..

Las nuevas matrices A3 y B3 se calculan de la siguiente manera:
Yon —ESYy, SYou T E
Yon —EST+GAUSY , tE

GAu-e<Y - T (2.39)
-GAu-e<-Y,,, +T

Finalmente con las desigualdades 2.39 se genera una expresion en términos

de las matrices A3 yB3:
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S Telte

Ib es un vector de unos, de dimensiones N,x1 y las restricciones

Al Bl
generales: AXsB = | Llg<lp
A3 B3
_ Aumaxl |
Aumax2
AumaxNC
_Auminl
_Auminz
- Aumin N¢
Unaa ~ U(k _1)
o la | U, o — Uk —1)
- la | [ Au(k) 1 :
I la Au(k +1) Unaxng uk -1
-1, la | : S| —Uyp tu(k-1) (2.40)
G -—1Ib| |Auk+ N, -1 — U, T Uk —1)
-G -lb| | £ | :
lat -1 N -~ v ~Upipn, + Uk —1)
H_j X ymaxl _T(k+1| k)
A Yimaxz ~ T (K +1]K)
Yiaxn, — T (K+1]K)
- yminl +T(k + ll k)
- ymin2 +T(k + ll k)
- ymin Np +T(k + ll k)
0
—\— ~— 7
B

Donde:
la es un vector de ceros, de dimensiones N, x1.

Ib es un vector de unos, de dimensiones N, x1.
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Como se puede observar, las matrices A yB son las mismas que las del
caso con restricciones duras, s6lo que varian un poco al contener los
vectores la e Ib. Por otra parte ambas matrices adquieren una fila mas,

debido a la existencia de la nueva restriccién 0< —¢€

2.3.1.3. Observaciones.

-Se resuelve el problema de optimizacion de forma iterativa.

- No existe expresion analitica para la solucion.

- El algoritmo encuentra directamente el vector de acciones de control a
aplicar.

- Si se emplean restricciones duras y no existe solucion posible que
satisfaga las restricciones el algoritmo se detiene.

- A mayor numero de iteraciones, mas iteraciones toma el algoritmo para
encontrar una solucion.

Preparar las matriceS,a,1,A,Bly

H (ec. 2.26 6 2.38) ,a constant o

>

Actualizar la respuesta libre:
-Si el DMC se ejecuta por primera vez usar la dénaz.12
-De lo contrario usar la ecuacion 2.11

Estimar las perturbaciones medibles y po
medibles (ecuaciones 2.15y 2.14)

Calcular la matrice® (ec. 2.19), T (ec.2.33)
C (ec.2.26 6 2.38) B (ec. 2.36 6 2.40)

Calcular los de incrementos futurdsl usando programacion cuadratica
Funcion de coste (ec. 2.26 6 2.38) sujeta a rekgiries.

Jop :EXTHx+CTx AX< B
2

Aplicar el incremento a la entrada del procgso
(primer elemento del vectdu )

Esperar el siauiente intervalo de mues I

Fig. 2.11: Diagrama de flujo de la implementacién de un QDMC.
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2.4. DISMINUCION DE LA CARGA COMPUTACIONAL.

El uso de técnicas que disminuyan el tiempo que el algoritmo DMC emplea
para realizar la optimizacion del indice de coste sujeto a restricciones en
cada periodo de control, cobra gran relevancia cuando se efectda un control
a periodos de control pequefios, se controlan procesos con dinamicas

rapidas, se maneja un numero elevado de variables, etc.

2.4.1. Blocking .

Es una técnica que se usa en los algoritmos DMC sin restricciones 0 QDMC
y se puede usar para los siguientes propositos:

1. Calcular los movimientos futuros sin necesidad de emplear el vector

completo de errores de prediccion E,, sino a partir de unos cuantos

elementos de éste. Es decir, se realizan predicciones para los instantes
previamente definidos y no para todo el horizonte de prediccion.

2. Los movimientos futuros no deben estar necesariamente
equiespaciados en periodos de muestreo, sino que se puede elegir en qué
instante a lo largo del horizonte de control se desea aplicar cada uno de

éstos.

Para el primer caso se debe modificar el vector del error de prediccion:

[ Eo(k+1]k) ] [ RKk+12) ] [ Lk|k) ] [ wk+1k) T [ mkk+1k) T [ F(k+1]/k) ]
E, (k + 2|K) R(K + 2) L(k +1[k) wk + 2[k) m(k + 2| k) F(k + 2|K)
E.(k+3]k) [=| Rk+3) |-Q20 L(k+2|k) |-| wk+3|k) |-| mk+3|k) |-| F(k+3|k)
| Ep(k+Np|k)| | RK+N,) | L(k+N=1/k) | [wk+Ng|k)| [m(k+Ng|k)| |F(k+NgIKk)]
H_J S— ——— — H_J
E, D GIlAuU
E,(k+1|K) D(k +1| k) F(k+1|K)
E.(k+2[k) D(k + 2] k) F(k+2|k)

E.(k+3]K) |=| D(k+3|k) |-| F(k+3k)

Eo(k+N, [K)| [D(k+N, k)| |Fk+N, k)
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Suponiendo que se hacen predicciones para un horizonte de predicciéon

N, =10 y un horizonte de control N. =5:

[Eo(k+1/k) ] [ D(k+1]k) ] [ F(k+1|k) ]
E.(k+2[k) | | D(k+2]K) | | F(k+2]k)
E.(k+3|K) | | D(k+3[k) | | F(k+3|k)
E,(k+4|k) | | D(k+4]K) | | F(k+4]k)
E.(k+5|K) | | D(k+5|k) | | F(k+5|k)
E.(k+6|k) | | D(k+6]K) | | F(k+6]k)
E.(k+7|k) | | D(k+7]K) | | F(k+7]K)
E.(k+8|K) | | D(k+8|k) | | F(k+8|k)
E.(k+9]k) | | D(k+9]k) | | F(k+9]k)
|Ep(k+10[K)| | D(k+10]K)| | F(k+10[K) ]

La figura 2.12, corresponde la grafica de salidas predichas para cada

instante a lo largo del horizonte de prediccion:

Salidas predichas

= Bo& B 5 5 0% 0§ 05 @ 3
ko k+1 k42 k+3 kH k5 k+# k) kHB k9 k+10 k+n
Instantes de muestreo

Fig. 2.12: Predicciones calculadas para cada instante de muestreo a lo

largo de un horizonte de prediccion.

Para la disminucién de la carga computacional se seleccionan los instantes
para los cuales se desean realizar predicciones o que los errores sean lo
mas pequefios posible de manera que la salida siga la referencia. (p.ej.
instantes 1, 2, 3, 7 y 10 (ver figura 2.13)).
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Salidas predichas

D 1
k k+1 k+2 k43

I i
k+7 k+10  k+n

Instantes de muestreo

Fig. 2.13: Predicciones calculadas para los instantes deseados a lo largo

de un horizonte de prediccion.

Esto requiere redimensionar los vectores D y F. El vector D se modifica

facilmente incluyendo Unicamente los instantes deseados (1, 2, 3, 7, 10):

D(k +1[K)
D(k + 2| k)
D =| D(k +3|K)
D(k + 7| k)
D(k +10] k)

su modificacion se efectia en cada iteracion ya que el original contiene

todos los instantes del horizonte de prediccion N,

En cuanto al vector F, éste se modifica, redimensionando la matriz G de
manera que soélo contenga las filas correspondientes a las predicciones
deseadas (1, 2, 3, 7, 10):

[F(k+1k) ] [s'@ o 0 0 0
Fk+2]k) | |s'@ s@ O 0 0
F(k + 3| k) s $'Q@ @ o0 0

Au(k| k)
Flerdll) | 8@ $'@ '@ $O 0 ||\
F+5lk) | _| '6) '@ '@ '@ 'O |princo)h
Fl+6lk) | | '@ s'6) s'@) 'O @[ 4430
F(k+7|k) (@ ') s6G) '@ 0 Au(k + 4[K)

Fk+8lK) | | '@ <@ 6 G @)
Fk+9lk) | | '@ '@ @) 6 "6
|F(k+10]K)| [s'(0) '@ s'©@ s'() s'©)]
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F(k+1]k) | [s'@ 0 0 0 0
F(k+2]|k) s'(2 s'@ 0 0 0
F(k+3|k) [=] s"(Q) s"(2) s'1) O 0 |[Au
F(k+7]|k) s'(7) s'(6) s'(G) s"@ s'(d

| F(k+10]k)| |s"@0) s"'(Q s'(@®) s"(7) s'(6)]

Finalmente la matriz G sera la siguiente:

'@ o0 0 0 0
s'(2 s'@ 0 0 0
G=s'® s'(@ s'@® O 0
s'(7) s'®) s'G) s'@ O
|0 s'(9) s'@® s'(7) s'(6)]

Otra matriz que cambia es a, de manera que sélo contenga los coeficientes

correspondientes a las predicciones deseadas:

a 0 0 O

0 a, 0 O
a= .

0O 0 . O

0 0 0 a,

al 0 0 O O
0 a2 0 0 O
a=|0 0 a3 O 0
0O 0 0 a7 O
0O 0 0O 0 g0

Si se estan manejando restricciones, se debe modificar A3 (matriz de
restricciones para la salida) incluyendo Unicamente las filas

correspondientes a las predicciones deseadas:

[ Vowa | [ - Tk+1]K) ] Ymaa | [ ~T(k+1]K)
Y maxz - T(k + 2| k) ym.ax2 _T(k + 2| k)
Au(k) : : : :
Gl Auk+D Yo CT(k+10[k)|  ag=| Ymewo |4| = T(K+10[K)
[- G} : =l - yanfnol Tl T(k+1]k) =~ Voint T(k+1|Kk)
Au(k+Ng =) | | = Yoo T(k + 2|k) = Vinin2 T(k+2]k)
__ yminlO_ L T(k + 10' k) | __ yminlO_ L T(k + 1O| k) n
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Finalmente:
I Ymaa 1 __T(k+1|k)_
Y maxe - T(k + 2| k)
Ymax - T(k + 3' k)
Y maxz - T(k + 7| k)
A3 = Y maxto + - T(k + 1O| k)

~ Yimaxt T(k+1|k)
= Vinaxe T(k+2[k)
= Vinaxa T(k+3[k)
= Yimaxz T(k+7]k)
T(k+10|K) |

__ ymaxlO_

Segundo caso: Los movimientos futuros normalmente se calculan para
cada instante de muestreo a lo largo de un horizonte de control (ver figura
14):.

Incrementos Al

1 1 1 1
k k+1 k+2 k+3 k+4 k+5 k+n
Instantes de muestreo

Fig. 2.14: Movimientos futuros calculados para todos los instantes a lo

largo del horizonte de control.

pero en el segundo caso, suponiendo que soOlo se desean realizar los
movimientos Au(k | k), Au(k + 2| k) ,Au(k + 4| k) con N, =5:

Au(k]k)
Au(k +1] k)
Au =| Au(k + 2| k)
Au(k + 3] k)
Au(k + 4] k)
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Lo cual quiere decir que para Au(k +1|k) y Au(k + 3|k) la accion de control

permanece constante, es decir que para estos instantes Au es nula:

Au(k | k)
0
Au =| Au(k + 2| k)
0
Au(k + 4] k)

En la figura 15 se muestran los movimientos calculados par los instantes

deseados mientras que para los demas instantes la variacion es nula:

Incrementas Al

k k+1 k+2 k+3 k+4 k+5 k+n
Instantes de muestreo

Fig. 2.15: Movimientos que se desean realizar a lo largo de un

horizonte de control.

Por ende el vector calculado de incrementos Au sera:
Au(k| k)
Au =| Au(k + 2] k)
Au(k + 4| k)
Para esto es necesario reconfigurar la matriz G suprimiendo las columnas

correspondientes a los incrementos que son nulos:

Fk+1lk)| [s'@ O 0 0 0 Au(k| k)
Fk+2]k)| |s'@ s'@ o0 0 0 0
F(k+3]k) [=]s'Q) s'(@ s'@ O 0 |DAu(k+2|K)
F(k+4lk)| |s'@) '@ '@ '@ O 0

F(k+5|k)| [s'(G) s'@ s'Q) s'(@ s'@] [Auk+4]k)
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[ F(k+1]Kk) ]|
F(k + 2| k)
F(k +3]k)
F(k + 4| k)

| F(k +5] k) |

La matriz A

s'@ 0 0 @ 0
'@ 0 0 Au(k | k) ¢ 0
=/s'® s'@ O Auk+2|K) | g=|g @ 'O
s“(4) s'(2 0 | |Auk+4|k) s'(4) s'(2)

1s'G) s s'M) s'(5)
cambia conteniendo solamente los

o O O O

'@ s'@

coeficientes

correspondientes a los movimientos deseados:

A, 0 0 O
|0 A, 0 O
A= 0 0 . 0
0 0 0 A
A, 0 0
A=|0 A, ©
10 0 A

Si se estan manejando restricciones, se cambian las matrices Al, A2, Bl B2

de manera que solo contengan las filas correspondientes a los movimientos

deseados:

=

[ Au(k) ]
0
{IL}DAmk+a

0
Au(k +4)
‘H_}'

Au

A, |
_ _ Au
Au(k) a2
0 Au
IAu(k +2) | < e
_Auminl
0 -Au
Au(k +4) e
Au __ AuminS_
H_I
Bl
i maxl | i 1 |
umaxz 1
u 1
< max5 — _
o 1 fu(k -1
- umin2 _1
__ umin5_ __1_
H_J
B2

Au(k)
Au(k+2) | <
Au(k + 4)

-

Au(k)

L l0Auk +2) |<

o Au(k + 4)

—Au

[ Au,, |

Au,.»
Au,. -
- AU,
-Au

max3

max5 _|

maxi
max3
max5
~ Ymin1

- l'lmin3

- min5 _|

[k - 1)
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2.4.1.1. Observaciones .

-Calcular los incrementos empleando solamente una parte del vector de
predicciones, contribuye fuertemente a la disminucion del tiempo empleado
en la optimizacion, especialmente si se estdn manejando restricciones,
puesto que cada prediccion es una ecuacion por resolver.

- A menor numero de predicciones usadas, mas rapido sera el algoritmo
pero en consecuencia la calidad del control disminuye. Por ende el usuario
debe fijar un compromiso entre calidad del control y rapidez de ejecucion del
algoritmo.

-Cuando se calculan incrementos para instantes deseados, siempre se debe

calcular el primer elemento Au(k) puesto que este se debe aplicar a la

entrada del proceso en cada ejecucion del lazo de control.

2.4.2. Minimos cuadrados iterativos DMC RLS.
Es un algoritmo [4] que se comporta como un DMC sin restricciones. Este

se basa en calcular los movimientos futuros Au_, usando el método de

m?
minimos cuadrados ordinarios (empleando la ecuacién 2.22).
Posteriormente, se comprueba si con estos movimientos no se infringe
alguna restriccion. En caso de que no se produzca alguna violacion, los

movimientos Au,, son factibles y por lo tanto se aplican al proceso.

Si se llega a producir alguna infraccion, se calculan unos nuevos

movimientos Au,_,, a partir de los Au, actuales y de unas matrices

adicionalesg y h', las cuales se construyen a partir de las restricciones que

se han violado. El algoritmo se ejecuta de forma recursiva haciendo uso de

términos anteriores tales como restricciones E y h' e incrementos Au,,,

hasta obtener un vector Au,,, que cumpla las restricciones generales.
2.4.2.1. Matrices de restricciones.

Son las llamadas matrices E y h' y se construyen a partir de submatrices

segun el tipo de restriccion que se haya violado.
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Au(k)

E1] [h
{Ezl :{hzl Au(k +1)
E3| |h3 :
Au(k + N -1)
. El hl
=h Au  Eg=|E2| n =|n2
E3 h3

» Restricciones para los incrementos en la accion de control.
En esta parte se verifica si algan elemento del vector de incrementos infringe
los limites maximo y minimo:

Au, Au(k | k) Au
Au Au(k +1| k) < Au

max

min max

Au Au(k +N; —1| k) Au

Suponiendo que los incrementos Au(k |k) y Au(k+ 2|k) violan los limites
maximo y minimo respectivamente:
Au(k | k) = u,,,,
Au(k+ 2]Kk) <u,,
Se crean las matrices E1 y hl, las cuales buscan penalizar esos
incrementos, haciéndolos estar dentro de los limites:
(Au,,, —tol)wl = wlAu(k | K)

(Au,,, +tol)w@l =wlAu(k + 2| k)
Auk|K)
Au(k +1] k)
{(Au _tomm} { 0 ' 0} il iﬂﬁtiim
. 2.41
\(Au +tol )l @l Jo AUk + 411 (2.41)
g :
El :
hi | Au(k + N¢ —1/K) |

A\

~
Au

Las constantes toll y wl son valores especificados off line. El primero
corresponde a una pequefia tolerancia para los limites de la restriccion y el

segundo a un factor de peso o de importancia de la variable del proceso.
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* Restricciones de magnitud de la accion de control.
En esta parte se verifica si algunas de las acciones de control futuras

infringen sus limites:

l"Imin sus l"Imax

Es decir:

Au(k | k) uk-27 lu..,
Au(k +1[K) +Au(k| k) uk=D | _fug,

min

min

u Au(k + N. —1|K) +..+Auk|K) | |uk-D| |u

Suponiendo que se presentan 2 casos:
-Primer caso: Las acciones u(k + 2| k) y u(k + 4| k) violan el limite inferior.
Para este caso, al ser u(k + 2| k) mas cercana en el tiempo que u(k + 4|k),

se busca que la suma de los tres primeros movimientos mas la entrada
actual no exceda el limite inferior:

u.., +tol2=Au(k | k) + Au(k + 1| k) + Au(k + 2| k) +u(k -1

U, +tol2—u(k -1) = Au(k | k) + Au(k + 1| k) + Au(k + 2| k)

-Segundo caso: La accion u(k +1|k) viola el limite superior.
Para este caso, se busca que la suma de los dos primeros movimientos mas
la entrada actual no exceda el limite superior:

U, —tol2 =Au(k | k) + Au(k + 1] k) +u(k —-1)

U, —tol2—u(k -1) = Au(k | k) + Au(k + 1| k)

Con base a las condiciones anteriores se generan las matrices E2 y h2:

_ oo [ Auklk) T
Uy, ttOI2-u(k-D)w2| (w2 w2 w2 0 O 0
Au(k +1]K)
(U —t0I2-uk-D))w2| (w2 w2 0 0 O 0
Au(k + 2| k)
0 (00 0 w0 010 Auk+31K)
0 1o 0 0 0 @2 0 (2.42)
. S 0 Au(k + 4[k)
0 O 0 0 0 0 - @ :
R R O dugk NG ~111) |
~" h\f N P
E2 2 D
Au
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Como se puede observar en la ecuacion 2.42, las restricciones para ambos
casos hacen parte de las dos primeras filas de cada una de las matrices E2
y h2, mientras que a los movimientos no intervienen en éstas, se busca
hacerlos lo mas cercanos a cero. Las constantes tol2 y w2 son la tolerancia
de los limites de la variable y un factor de peso que mide la importancia que

se le da a ésta respectivamente.
« Restricciones de magnitud para las predicciones de la salida.

Aqui se busca conocer si las predicciones de la salida a lo largo del
horizonte de prediccién se encuentran dentro de sus limites fijados:

Ymin = YNP = Ymax
Y. ST+GAU<Y,
Es decir:
Yo | | T(k+1]k) G@) Au(k |K) Y.
Yoin | | T(k*2]k) | | G(27) Bu(k+11K) | _| Yo,

Ymin T(k+ NP |k) G(NP1:) AU(k"‘ NC _ll k) Ymax
Suponiendo que las predicciones para (k+ 3|k) y (k+5|k) violan el limite
superior y la prediccion para (k +10| k) el limite inferior; se toman las filas de
las matrices T y G correspondientes a cada prediccion y se generan las
matrices E3 y h3 de tal manera que estas predicciones se mantengan

dentro de sus limites:

Y —tol3=T(k +3|k) +G(3:)Au
Y —tol3=T(k +5|k) +G(5,;)Au
Y. +tol3=T(k+10|k) + G (L0,:)Au

Y. —t0I3=T(k + 3| k) = G(3:)Au
Y. ax —t0I3-T(k+ 5|k) =G(5:)Au
Y., +10I3-T(k+10|k) =G (L0;:)Au
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Au(k|K)
Au(k +1{K)
(Y ~t013-T(k+3[K)@3| [GEI@3] | Au(k+2|K)
(Y, 1013 -T(k + 5]K)@3 | =| GE:)@3 |0 Au(k+3[K) (2.43)
(Y, +1013-T(k +10[K)@3| |GAQ)@3| | Autk+4]Kk)
~ gl — N Y /
E3 h3 | Auk+N, -1]K)

-~
Au

Las constantes tol3 y @3 son valores especificados off line. El primero
corresponde a una pequefa tolerancia de los limites de la variable y el
segundo a un factor de peso o de importancia de la variable del proceso.

Evaluadas las restricciones y creadas las diferentes submatrices, se procede

a crear las matrices generales E y h' que contienen las restricciones que

se han violado:

Au(k)
El Au(k +1)
E2|=|h2 :

E3 )
Au(k + N, 1)
E1 hl

E=h"TAu E=|E2| h'=|h2

E3 h3

Donde:
E es un vector columna cuya longitud varia a cada instante.

h' es una matriz de N. columnas y su nimero de filas varia en cada

iteracion.

2.4.2.2. Funcionamiento.
A continuacion se describe de manera detallada el funcionamiento del
algoritmo:
1. Se realizan las predicciones y se calculan los movimientos futuros:
Au, =M [D
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2. Se verifica si con estos movimientos se infringe alguna de las
Au. ., <Au, <Au.,

restricciones: Uy, SUSU

Yoin S YNP < Yiax
En caso de que no se viole ninguna restriccion, ir al paso 10.
4. Se crea la matriz inicial:
P.=(G'G)™
5. Se generan las matrices E y h' a partir de las restricciones que se han
violado.
6. Con base en las matrices E y h', se calculan los nuevos movimientos

Au,.,, que tienen en cuenta las restricciones:
Au,,, =Au, +P.h(l +h"P ) (E-h"Au,)

7. Se aplica el paso 2 para los nuevos movimientos Au,,,. En caso de que
no se viole ninguna restriccion, ir al paso 10.

8. Se actualiza recursivamente una matriz P,, la cual contendra las
restricciones actuales (E y h'): P. =P —-Ph(l+h"P.h)*h"P,

9. Se regresa al paso 5 para crear las nuevas matrices E y h' con
respecto a los nuevos incrementos Au,,,.

10. Aplicar el nuevo incremento a la entrada del proceso (primer elemento
del vector Au,,).

11. Esperar el siguiente instante de muestreo.

12. vuelve al paso 1.

2.4.2.3. Revision de horizontes

Es una técnica exclusiva del algoritmo DMC empleando minimos cuadrados
Iterativos, y se emplea para disminuir ain mas la carga computacional. El
algoritmo se ejecuta normalmente realizando predicciones para los
horizontes de prediccion N, y de control N.. Cuando se ejecuta la parte
del algoritmo correspondiente a verificar si se infringen los limites, solamente

se revisaran los primeros N elementos de los vectores de incrementos y

Uexam
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de entradas futuras y las primeras N salidas predichas. EIl uso de esta

Pexam
técnica requiere de la modificacion de la matriz inicial P, =(G'G)™ vy

consiste en tomar Unicamente las primeras N filasy N columnas,

Uexam Uexam

resultando en una matriz cuadrada de (N ...X Nuean)- D€ igual manera la

Uexam

matriz G,, usada para verificar las predicciones de la salida se genera
tomando las primeras N, filas y Ny.,., columnas de la matriz G,

resultando en una matriz cuadrada de (N N

Pexamx Uexam) '

2.4.2.4. Observaciones.

-Cuando se generan infracciones en los limites, las diferentes submatrices
de E y h', varian en cada instante ya que dependen de los elementos en
especial que violan dichos limites.

-El algoritmo encuentra rapidamente una solucién pero no la 6ptima.
-Cuando se trabaja muy cerca de los limites, o se presente una perturbacién
qgue aleje la sefal de su rango de operacion, el algoritmo se puede quedar
en un bucle infinito buscando una solucion factible. Para evitar esto, es

recomendable fijar un nUmero maximo de iteraciones.

Al emplear la revision de horizontes:

- la rapidez del algoritmo para encontrar soluciones ante restricciones esta
estrechamente ligada a los valores de las tolerancias toll,tol 2,tol3.

- A menor nimero de predicciones y movimientos futuros considerados, mas
rapido sera el algoritmo pero en consecuencia la calidad del control
disminuye. Por ende el usuario debe fijar un compromiso entre calidad del

control y rapidez.

2.5. CASO MULTIVARIABLE.

La extension al caso multivariable donde se tienen m variables manipuladas

y n variables controladas es un poco mas complicada y mas costosa en
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términos computacionales. Los pasos para obtener el modelo de respuesta

al escalon para estos tipos de sistemas son los siguientes:

1. Estando el sistema en estado estable, en el instante k se aplica un
incremento a una de las entradas del proceso y, se miden todas las n
salidas a partir del instante k +1 hasta que todas se hayan estabilizado.
Este paso se realiza para cada una de las m entradas.

2. Al igual que en el caso SISO, a cada vector de salidas se le resta su
respectivo valor al inicio y posteriormente se divide por la magnitud del

incremento aplicado a la salida.

3. Los vectores S, de coeficientes son redimensionados de tal manera que

s6lo contengan los coeficientes hasta el punto en que cada salida se ha
estabilizado.
4. Al final se tendran m vectores de coeficientes por cada una de las n

salidas del proceso.

La respuesta libre para la entrada uno se calcula de la misma forma que en
el caso SISO, solo que el incremento realizado en cada entrada en el

instante anterior, se multiplica por su respectivo vector de coeficientes:

L1(k| k) Lik|k-1) Si@
L1(k + 1| K) Lk +1]k -1 Si(2)
Lk+2]k) [=QL0 Lk+2/k-1) |+| 53 [Dul(k|k-=1)+:-
L1k + N1—1| k) L1k + Ni—llk—l) s;l(Nl)
S, @) S, @
S>(2) SL (2

et 953 [Au2(k|k=1)+---+| S (3) [Dunk]|k-1)

S>(ND) S (N9)

el vector de respuesta libre total para todas las n salidas se calcula de la

siguiente manera:
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1] [Q, 0 - 0 [y, ] [s% s - st7[Auk-1)
L2|_| 0 QL - 0 |]L2,| |Sy S - S |]Auk-D)
tn| |0 0 - QL ||Lng]| |S% S% - S'|[Aumk-1)

La matriz G global se genera calculando las nxm submatrices G ; con los

nxm vectores de coeficientes:

Gl c':‘11 G12 Glm

Gn Gnl Gn2 Gnm

El vector de incrementos futuros para todas las entradas donde Ni. es el

horizonte de control de la i —ésimaentrada:

Aul(k | )
Aul(k +1[K)

Aul(k + N1, —1|K)
Au2(k | k) Aul
Au2(k + 1| k) AU = Au?2
Au = : :

Au2(k + N2, —1]k) Aum

Aum:(k | K)
Aum(k + 1| k)

| Aum(k + Nm, —1]K) |

Por consiguiente la respuesta forzada total se obtiene de la siguiente forma:

F1| |G, G, - G || Aul
F2| |Gy Gy G, | | Au2
Fn Gy, G, - G| |Aum
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Donde el término Fi corresponde al vector de la respuesta forzada para la

i —ésima variable controlada.

El vector de predicciones de las salidas se calcula asi:

Yol |Q2, O -+ O L |G, G, - G| |Aul wl| | ml
Y.2| | 0 Q2, --- O L2 . G, G,, - G,,||Au2 N w2 N m2
YN 0 o - Q2,||Ln| |G, G,, - G,,||[Aum| |wn| |mn

cada término Y,i, Li, wi y mi corresponde a vectores de: predicciones,
respuesta libre, predicciones no medibles y predicciones medibles de la
i —ésimavariable controlada respectivamente. Con el vector de referencias
donde cada término Ri es la referencia para la i —ésimavariable controlada

se genera el vector de errores de prediccion general:

E-l Rl |Q2, O -~ O L1 |G, G, - G| |Aul wl ml

E-2|_|(R2 | 0 Q2, --- O L2| |Gy Gy v Gpp | fAU2| (W2 | m2

Eqn Rn 0 0O - Q2,||Ln G, G, - G| [Aum| |wn| |mn
E, =D-GAu

Al igual que en el caso SISO, estos vectores se reemplazan en la ecuacion

de coste:

min,, J =min,,[(D —GAu)" a(D - GAu) + Au' AAu]

Donde las matrices a y A se forman con las submatrices ai y Ai

correspondientes a cada variable manipulada del proceso:

ol 0 0 0 M0 0 0
1o a2 0 0|, |0 22 0 o0
o 0o . 0! ]o 0o - o0

0O O O on 0O 0O 0O Am
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Finalmente se obtiene el vector de incrementos futuros para todas las

variables manipuladas:

M =(G"aG+A)'G a
Aul(k | k)
Aul(k +1[K)

Aul(k + N1, —1|K)
Au2(k | )

Au2(k + 1K)
Au2(k + N2, —1|k)

Aum:(k | K)
Aum(k + 1| k)

| Aum(k + Nm —1/K)
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3.1. SIMULACION SOBRE UN SISTEMA MULTIVARIABLE.

En este apartado se exponen los resultados de varias simulaciones

realizadas en Matlab de un controlador DMC multivariable, empleando los

métodos de Programacion Cuadratica (QDMC) y Minimos Cuadrados

Iterativos (DMC RLS) para el manejo de restricciones.

3.1.1. Modelo del proceso.

El proceso a controlar consiste en una columna de destilacion de petréleo

(ver figura 3.1), representado mediante un sistema LTI de tres entradas y

tres salidas, en el cual las ultimas presentan retardos. Este modelo aparece

como Benchmark en diferentes publicaciones y es muy usado para evaluar

diferentes estrategias de control.

AR
Tap 2N L6
Temperature l.\:l'_ 7 5
' - " = imERstg Top
Fa k. I:I Draw
U]J]_}EI L 3 I I| [
Reflux Duty | (,.l
'ff:;;; .&) Top End Point
L.K’TD 1“'1 " Composition
i i
Upper
Beflux Temperature
Intermediate i
Peflux Duty —=
=
A \f’
Intermediate U - ~
Reflux Temperature I\:-JL(), Side End Point
[ ~  Composition
Bottoms = ,
Reflux Duty =/ _SI_Jde D'ra'::'
| emperature
H\I

Boftoms -~
Feflux Temperature '-\_T ] >‘~—

Feed

=

Fig. 3.1: Columna de destilacion del petréleo (imagen tomada de [9]).
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Las variables manipuladas del proceso son: la extraccién de destilado
superior (Top draw) ul, la extraccién de destilado lateral (Side draw) u2 y el

reflujo de fondo (Bottoms reflux duty) u3.

Las variables controladas son: la composicion del producto de la parte
superior (Top end point composition) y1, la composicion del producto de la

parte lateral (Side end point composition) y2 y la temperatura de la parte

inferior (Bottoms reflux temperature) y3.

En el modelo matematico (extraido de [1] y [9]), cada salida esta
representada mediante la suma de las salidas de tres subsistemas donde

cada uno de éstos depende de una entrada del proceso:

40&—278 1’ e—28$ 28&—238

S )=—————u —~—— —u2(s) + u3(s

yAs) 50s+1 ul(s) + 60s+1 (s) 50s+1 (s)
5’3%—188 572e—14s 6,9%—155

2(s) =———u —————u2(s) + ——u3(s 3.1

Y2(s) =L~ ulls) += = ——u2(s) RO ICEY
438e72% 442077 20

3(s) = ———u2(s) + u3(s

y3(s) = 33311() 44s+1 ()193+1 (s)

En forma matricial:

B 4,0 %—275 1,7 7e—285 2 8 &—235 ]
50s+1 60s+1 50s+1

YA(s) e o | [
y2(s) | =| 539%™ 572 690 |y oo

V3S) 50s+1  60s+1 405+l | [ o

438e7%%  442e7%% 720
| 33s+1 44s+1  19s+1 |

Como se observa en las ecuaciones 3.1, las salidas yl e y2 presentan

retardos de 23 y 14 minutos respectivamente.
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Por otra parte, los tiempos de establecimiento del total de las salidas no son

menores a los 200 minutos.

Los limites de las diferentes variables del proceso se muestran a

continuacion:

» Limites de velocidades de cambio maximas y minimas de las acciones de

control:
Aulmin=-0.05
Aulmax=0.05
Au2min=-0.05
Au2max=0.05
Au3min=-0.05
Au3max=0.05

» Limites de magnitudes maximas y minimas de las acciones de control:
ulmin=-0.2
ulmax=0.2
u2min=-0.2
u2max=0.2
u3min=-0.2
u3max=0.2

» Limites de magnitudes maximas y minimas de las variables controladas:
ylmin=-0.4
ylmax=0.4
y2min=-0.3
y2max=0.3
y3min=-0.2
y3max=0.2

3.1.2. Resultados de simulaciones.
El modelo de respuesta al escalon se formé a partir de la medicion de las
salidas a un periodo de muestreo de 4 minutos, por consiguiente el control

se realizo a este mismo periodo.
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La resolucién del problema de programacién cuadratica 3.2 en Matlab se
efectia empleando la funciéon de programacién cuadratica QUADPROG, que

resuelve el siguiente problema:

1
Jop =§AuT HAu +C'Au (3.2)

Sujeto a:
AAu<B
Au = quadprogH,C, A B)

Y donde H, C, Ay B son las matrices referidas en la seccion 2.3

e Simulacién 1 : Para este experimento se tomaron valores para las
referencias de las salidas en posiciones seguras dentro de los limites de
las variables. En total se realizaron cien iteraciones o ejecuciones de lazo
de control y el tiempo total tomado por cada algoritmo en realizar las

operaciones se muestra en la siguiente tabla:

. Numero de Duracion
Algoritmo _ _
iteraciones (segundos)
Programacion Cuadrética 100 2,6263
Minimos cuadrados Iterativos 100 0,28382

En la tabla anterior se observa que el tiempo tomado por el algoritmo de
minimos cuadrados iterativos en realizar el total de las iteraciones es mucho
menor que el tomado por el de programacion cuadratica, esto se debe a que

el algoritmo solo se ejecuta cuando se viola alguna restriccion.

Las figuras 3.2 y 3.3 corresponden a las graficas de los comportamientos de
las diferentes variables del sistema usando los dos algoritmos de control. En
las dos figuras se observa que las salidas se posicionan en sus
correspondientes valores de referencias, con tiempos de establecimiento

similares y sin violar los limites.
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Por otra parte, en cuanto a las entradas del proceso y sus velocidades de
variacion, se observa que en ambos casos éstas al comienzo son altas pero

siempre se mantienen dentro de sus correspondientes limites.
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0.15
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01k
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1 1 1 1
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o 20 40 all] 80 oo 1200 1400 1s0 180 200
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T
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1] 20 40 B0 a0 100 120 140 180 180 200
minutos

Fig. 3.2: Simulacién 1, QDMC.

65



| Memoria Inthilacion e implementacion de dos algoritmos
de contratlistevo sobre sistemas multivariables

DM RLES
0.3
]
0.25 S
3
02
[ip)
(13
]
= 015 -
[n)
01
0.0sH e
|:| . 1 1 1 1 1 1 1
] G0 i 00 120 140 180 180 200
rinutos
s |
(143
=
E H
=
ak}
1 1 1 1 1 1 1 1 1 il
1] 20 40 B0 20 100 120 140 180 180 200
rrinutos
i T T
$ o deltal
£ deltal)2
25 deltal3 |
T
o T
= B 4 ] e e e e B R O TR Al

1 1 1 1
1] 20 40 B0 a0 100 120 140 180 180 200
minutos

Fig. 3.3: Simulacién 1, DMC RLS.

« Simulacién 2 : Para este experimento se tomaron valores de referencias
iguales a los limites superiores de cada variable controlada, con el fin de
comprobar si existe algun sobrepaso y ver el comportamiento de ambos
algoritmos ante estos valores de referencias. En la siguiente tabla se
pueden apreciar los tempos empleados por los dos algoritmos para

realizar los calculos para un total de cien ejecuciones de lazo de control:
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. Numero de Duracion
Algoritmo . ]
iteraciones (segundos)
Programacion Cuadratica 100 7,7929
Minimos cuadrados Iterativos 100 3,0652

Nuevamente el algoritmo de minimos cuadrados iterativos es el mas rapido
de los dos. Comparando estos tiempos con los del experimento anterior, se
aprecia que los del presente experimento son mucho mas altos, adn

teniendo el mismo numero de iteraciones para ambos casos.

Estos elevados costes computacionales se deben a que el sistema es
llevado a sus limites, por lo que las predicciones realizadas son mas
propensas a violar los limites y por lo tanto, el proceso de optimizacion en
cada algoritmo requiere de un mayor namero de iteraciones para obtener un

vector 6ptimo de incrementos futuros que respete todas las restricciones.

Las figuras 3.4 y 3.5 corresponden a las graficas de los comportamientos de
las diferentes variables del sistema usando los dos algoritmos de control. En
las dos figuras se observa que las salidas se posicionan en sus
correspondientes valores de referencias, con tiempos de establecimiento
similares y en ningun caso se observa algun sobre paso (no se viola ningan

limite).

Las salidas para el caso del algoritmo de minimos cuadrados, no coinciden
exactamente con sus respectivas referencias dado que este algoritmo hace
uso de una tolerancia previamente definida, donde se busca que la salida

maxima esté por debajo del limite esa tolerancia.
En lo concerniente a las entradas del proceso y a sus velocidades de

variacion, se advierte que en ambos casos éstas son altas al comienzo pero

siempre se mantienen dentro de sus correspondientes limites.
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Existen unas ligeras variaciones en las velocidades de cambio en las

acciones de control para el caso de minimos cuadrados, debido a que las

salidas del proceso nunca alcanzan sus respectivas referencias (limites

mMAaximos) puesto que sus maximos valores permitidos serdn sus limites

superiores menos una tolerancia previamente definida.
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Fig. 3.4: Simulacion 2, QDMC.
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Fig. 3.5: Simulacién 2, DMC RLS.

« Simulacién 3 : Para este caso se tomaron valores de referencias seguros

dentro de

los

limites de

las salidas, donde se busca analizar el

comportamiento de los dos algoritmos DMC ante la presencia de una

perturbacién no medible en la primera salida del sistema una vez éste se

ha estabilizado.
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Al igual que en los experimentos anteriores, se realizaron cien ejecuciones
de lazo de control y los tiempos empleados por los algoritmos para la

realizacion de los célculos se exponen a continuacion:

. Numero de Duracion
Algoritmo _ _
iteraciones (segundos)
Programacion Cuadrética 100 2,5402
Minimos cuadrados Iterativos 100 0,28358

El algoritmo de minimos cuadrados iterativos es mas veloz que el de

programacion cuadratica (siete veces mas rapido aproximadamente).

Las figuras 3.6 y 3.7 pertenecen a las graficas de los comportamientos de
las variables del sistema usando los algoritmos de programacion cuadratica
y minimos cuadrados iterativos. Al comienzo de cada ejecucion, las variables
controladas se situan en sus correspondientes referencias con tiempos de

establecimiento parecidos en ambos algoritmos.

Al momento de presentarse la perturbacion en la variable controlada yi1, los

controladores responden inmediatamente corrigiendo el error y posicionando
nuevamente la variable en su valor de referencia. También se observa que al
presentarse la perturbacion y durante la posterior correccion del error, las

demas variables controladas y2 e y3 no varian significativamente.

Por otra parte, las variables manipuladas y sus velocidades de cambio al
inicio alcanzan sus limites maximos pero en ningin momento los excede,

manteniéndose siempre dentro de sus rangos de accion permitidos.
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Fig. 3.6: Simulacion 3, QDMC.
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Fig. 3.7: Simulacién 3, DMC RLS.

3.1.3. Observaciones.

- Los dos algoritmos DMC ejercen un buen control y respetan las
restricciones mientras exista una solucion posible.

- Las reacciones de ambos controladores ante la presencia de

perturbaciones son muy buenas ya que corrigen rapidamente los errores,
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intentando que la repercusion sobre las demas variables controladas sean lo
menos perceptibles.

- El manejo de restricciones usando el algoritmo de Minimos Cuadrados
Iterativos, es mucho mas rapido en términos computacionales que el de
Programacion cuadratica.

- La rapidez del algoritmo de minimos cuadrados radica en que éste solo se
ejecuta cuando se infringe un limite y la optimizacion finaliza al encontrar el
primer vector de incrementos que respete las restricciones.

- La lentitud del algoritmo de programacion cuadratica se debe a que éste
siempre busca el vector de incrementos Optimo que respeta las restricciones,
utilizando un método iterativo.

- El uso del método de programacion cuadratica es muy conveniente cuando
se tienen en cuenta factores econdmicos o cuando los periodos de lazo
permiten su uso; mientras que el método de minimos cuadrados es de gran

utilidad cuando se controlan procesos con dinamicas rapidas.

3.2. IMPLEMENTACION SOBRE UN SISTEMA DE MOTORES
ACOPLADOS.

En este apartado se exponen resultados del comportamiento de un sistema
de motores acoplados real, controlado con dos controladores predictivos
DMC. EIl primero usa el método de programacion cuadratica y el segundo el
método de minimos cuadrados iterativos. Adicionalmente se utiliza un tercer

controlador el cual consiste en un algoritmo de control clasico.

3.2.1. Descripcion del proceso.

El proceso consiste en un sistema de dos motores que estan acoplados por
medio de una banda elastica que pasa alrededor de sus ejes y el de una
polea, la cual esta unida a un brazo mévil que se encuentra suspendido de

un resorte (ver figura 3.8).
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—— .

Fig. 3.8: Sistema de motores acoplados.

El sistema consta de dos entradas y dos salidas (ver figura 3.9). Las
entradas Ul y u2 corresponden a los voltajes aplicados a los motores 1y 2
respectivamente y determinan la velocidad y sentido de giro de cada uno de
éstos. Las salidas a y @ corresponden a la velocidad de giro de la polea y

angulo de inclinacion del brazo respectivamente.

W—> o STEMA DE g

MOTORES
u2—-»| ACOPLADOS |—%

Fig. 3.9: Diagrama de bloques del sistema.

En la figura 3.10 se observa el esquema [10] del funcionamiento del proceso.
La banda que acopla los motores es una banda elastica y continua; la polea
gira libremente sobre su eje y estd unida a un brazo moévil el cual se
encuentra suspendido de un resorte y tiene un extremo unido a un eje con
posicion fija. Con los voltajes Ul y u2 se definen la magnitud de la

velocidad y sentido de giro de los motores 1 y 2, y por lo tanto con la
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variacion de estas entradas se puede regular la velocidad de la polea y el

angulo de inclinacion del brazo.

Estacion de trabajo Brazn

movil

A

Banda flexable

v continua

! ) Motor 1

Fig. 3.10: Sistema de motores acoplados.

——y

Motor 2 |

3.2.2. Control clasico.

En la figura 3.11 se muestra un modelo aproximado del sistema de motores
acoplados [11] (figura 3.8). Este esta formado por los subsistemas Ga(S) y
GH(s) los cuales estiman la velocidad angular de la polea y el angulo de
inclinacion del brazo respectivamente. La entrada del subsistema Ga(s) es
la suma de las dos entradas (Ul+ u2) vy, la del subsistema G6&(s) es la

resta de estas dos (U2 —ul) .

En [11] se obtuvieron unos modelos aproximados para las funciones de
transferencia Ga(s) y G(s)y son los siguientes:
1
0.3s+1

-185600
(s +11s+150)(s” + 1.6s+800)

Gaw(s) =

Ga(s) =
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Fig. 3.11: Diagrama de bloques interno del sistema.

En la figura 3.12 se muestra el sistema controlado mediante los
controladores Ka (S) y K&(s) para la velocidad de la polea y el angulo de
inclinacion del brazo respectivamente. El uso de un pre-compensador
permite tratar al sistema MIMO como dos sistemas SISO independientes
puesto que con éste se consigue separar las dinamicas de la velocidad
angular « y del angulo del brazo 6. Por lo tanto la accién de control
generada por cada controlador afecta solamente al sistema que esta

controlando.

Pre-compensador Skiema de motores acoplados
r

| ; '
. ea a 11 I
re Ka(s) - : )(*? :u | 9—’ Ga(s) | 2 >
| I
|
Control de : ; : Sistema de !
velocidad | ;! velocidad :
I i !
o ed a'! u2 | I
4 Ké(s) — :[+' H— cels) e
| 1 ! !
Control de : I : Sistema del :
angulo | oy angulo

Fig. 3.12: Diagrama de bloques del sistema controlado.

El sistema MIMO controlado tendrd las mismas salidas « y&@ pero sus
entradas ahora seran los valores de referencia para la velocidad angular r

y angulo del brazor & :
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Fig. 3.13: Esquema del sistema de controlado.

Ambos controladores son de tipo proporcional integral (PI) y sus respectivos

parametros kp y T, son sintonizados en linea y varian dependiendo del

periodo de muestreo T :

—_ TS

3.2.3. Resultados de las implementaciones.

El software empleado para implementar los diferentes sistemas de control
fue Labview y se hizo uso especialmente de las herramientas Quadratic
Programming.vi (de la Paleta optimization) para calcular los movimientos
mediante programacion cuadratica y PID.vi (de la paleta PID) para realizar

el control clasico.

El periodo de muestreo o de ejecucion para cada controlador fue de
T, = 60ms, por ende los controladores PI se sintonizaron para ese periodo

y el modelo de respuesta al escalon para el DMC se formé a partir de la
medicion de las salidas cada 60ms. Se tomoé este periodo de muestreo

debido a que éste era el periodo minimo de trabajo del QDMC.

Los controles QDMC y DMC RLS emplearon los mismos parametros de

sintonizacion y los limites de las diferentes variables del proceso las cuales
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son manejadas en porcentajes de los valores maximos de funcionamiento,

se muestran a continuacion:

» Limites de velocidades de cambio maximas y minimas de las acciones de
control:

Aulmin=-100%
Aulmax=100%
Au2min=-100%
Au2max=100%

» Limites de magnitudes maximas y minimas de las acciones de control:

ulmin=-100%
ulmax=100%
u2min=-100%

u2max=100%

» Limites de magnitudes maximas y minimas de las variables controladas:
c«min =-50%
wmax=50%
@ min =-20%
fmax=20%

Los limites definidos anteriormente sélo aplicaron para los controladores
DMC mientras que el control clasico no estuvo sujeto a ningun tipo de

restriccion.

Se realizaron una serie de experimentos en donde el funcionamiento del
sistema aplicando los diferentes controladores, se compara empleando dos

indicadores:

* |AE: es la integral del valor absoluto del error en las variables controladas.
IAE=) ra-@ |+ |rg -6 |

* lADu: es la integral del valor absoluto del incremento en las acciones de

control.

IADU=>Y"|Aul; |+ |Au2; |
Experimento 1. éste consiste en llevar las variables controladas al mismo

tiempo desde unas posiciones iniciales hasta unas finales.

78



| Memoria Inthilacion e implementacion de dos algoritmos
de contratlistevo sobre sistemas multivariables

Las figuras 3.14, 3.15 y 3.16 representan las graficas de evolucion de las
salidas del sistema y de las entradas aplicadas al proceso, correspondientes
al control clasico, QDMC y DMC RLS respectivamente. En éstas se puede
ver que en todos los casos las salidas se estabilizan en sus respectivos
valores de referencias sin que existan infracciones de algun tipo. En los tres
casos los tiempos de establecimiento de las sefiales son parecidos, pero adn
asi las sefiales se estabilizan mas rapido con los dos controles DMC y con

sobrepaso despreciables frente a los presentados por el control PI.

En la siguiente tabla se muestran los indicadores IAE e IADu de los tres
controles, donde se observa que el menor IAE lo presenta el DMC RLS,
seguido de cerca por el QDMC. El indicador IADu mas bajo lo presenta el
control DMC RLS, seguido por el QDMC y un poco mas lejos el control PI.

Experimento 1 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 578,2 575,5 5749
IADu 153,8 138,7 133,7
E A0 e A T
=
=R i}
i 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
8 8.5 9 95 1a ms N 115 12 128 A3
sequndos
2|:| S ] P | PESEFar N T e T R, TE R TR ] | Taee ey P ]

angulo
o B
1
1

1
g 8.5 g 8.5 0 1058 11 11A 12 1258 13
segundos

1|:||:| ........ TR T T ane: T e P TR | G e | | TN =

entradas
[y}
—_
1

D | 1 | | 1 | | 1 |
g 8.4 = 2.5 m o 1ms 11 TEE #2 2sr A3

segundos

Fig. 3.14: Experimento 1, Control clasico.
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Fig. 3.15: Experimento 1, QDMC.

40 —_—
20 F =
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
a 8.5 =) 95 10 104 11 114 12 124 13
sequndos
2|:|_ ....... L e T N P L] UP e s TR R RN
1n/n R ———
0E 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
a 8.5 9 945 10 104 11 114 12 1245 13
segundos
1|:||:|_ ....... | P | P T | | P Trrs o, | F |
50 /ﬂ_ s
0 1 ] ] 1 ] 1 ]

1 |
g 8.4 = 2.5 m o 1ms 11 TEE w2 A2ar S

segundos
Fig. 3.16: Experimento 1, DMC RLS.
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Experimento 2: éste consiste en cambiar solamente el valor de referencia
de la velocidad de la polea, para de esta forma medir el efecto de dicho
cambio sobre la variable del angulo de inclinacién del brazo cuyo valor de

referencia permanece constante.

Aqui se observa que los tiempos de establecimiento de la velocidad angular
son muy parecidos, pero la transicion de ésta con los dos controles DMC es
mas suave. Por otra parte el efecto del cambio de referencia de la velocidad
angular sobre el angulo del brazo, no es considerable dado que los controles
lo corrigen rapidamente. En cuanto a los indicadores IAE, es mas pequeiio el
del control clasico, seguido por el DMC RLS y el QDMC. Los indicadores
IADu mas bajos los presentan los dos controles DMC siendo el mas bajo el
del DMC RLS.

Experimento 2 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 344.,4 377,5 360,9
IADu 110,2 95,5 89,7

5, E— — — WP — — [ m— — — Srm——

velocidad

I:I | 1 | | 1 | I 1 |
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sequndos
mE - T C— e e — e — E— L ——
=
=
= 10 ——— 3 SRR = E
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=
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Fig. 3.17: Experimento 2, Control clasico.
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Fig. 3.18: Experimento 2, QDMC.
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Fig. 3.19: Experimento 2, DMC RLS.
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Experimento 3: éste es similar al experimento anterior sélo que el cambio

en la referencia sera sobre el angulo de inclinacion del brazo.

En los tres casos el angulo del brazo se estabiliza en su respectivo valor de
referencia con tiempos de establecimiento parecidos y, la transicion mas
suave se presenta con el control Pl. El efecto de este cambio de referencia
sobre la velocidad angular la cual se mantiene en su valor de referencia es
despreciable.

Los indicadores IAE son muy parecidos y el menor valor lo presenta el DMC
RLS. En cuanto a los indicadores IADu, el mas bajo lo presenta el control Pl
mientras que los de los DMC son considerablemente altos. Esto se debe a
gue se realizan mas maniobras para corregir las sobreoscilaciones que se
presentan en el &ngulo del brazo.

Experimento 3 | Control PI | QDMC | DMC RLS

IAE 169,2 173,8 162,3
IADu 53,0 98,1 101,4
- =1 — ST N S SO — ER— ST — E—
E
m
=
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Fig. 3.20: Experimento 3, Control clasico.
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Fig. 3.21: Experimento 3, QDMC.
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Fig. 3.22: Experimento 3, DMC RLS.
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Experimento 4: aqui se busca observar el comportamiento del sistema, ante
la reduccion de la velocidad de variacion de las variables controladas
(Aumax=1% y Aumin =-1%) mientras que los limites maximos de estas se

mantienen (umax=100% , umin = -100%).

Como se puede observar en las figuras 3.24 y 3.25, empleando los dos
DMC'’s las variables controladas se posicionan en sus respectivos valores de
referencia, con tiempos de establecimiento parecidos y de manera mas
suave que en los casos anteriores debido a las nuevas restricciones las
cuales se respetan en todo momento. Por otra parte, el sistema controlado
con los controladores PI, presenta un comportamiento es muy pobre, donde
se observan sobrepasos grandes y prolongados en ambas variables
controladas con tiempos de establecimiento demasiado altos. Este deficiente
control se debe a que al limitar la velocidad de variacién de las entradas, el
sistema no se puede posicionar de la manera agresiva como normalmente lo
hace donde al comienzo las entradas aplicadas al proceso y generadas por

los controladores son muy altas contrarias a este caso.

Como era de esperarse el indicador IAE mas alto lo presenta el control
clasico siendo casi el doble de los DMC’s, mientras que el indicador mas
bajo lo presenta el DMC RLS. De igual manera el mayor IADu pertenece al
control clasico debido a que las entradas aplicadas al proceso son elevadas
y en un momento una de éstas presenta saturacion, ademas de aplicar
incrementos durante toda la transicion. De los dos DMC's, el IADu mas bajo
es el del DMC RLS pero en ambos casos las entradas aplicadas al proceso
son de bajas magnitudes ademas de generar incrementos sélo al comienzo

y durante tiempos cortos.

Experimento 4 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 3458,1 1912,2 | 1502,6
IADu 320,6 139,0 107,6
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Fig. 3.23: Experimento 4, Control clasico.
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Fig. 3.24: Experimento 4, QDMC.
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Fig. 3.25: Experimento 4, DMC RLS.

Experimento 5: éste es similar al del caso anterior, con las mismas
referencias; solo que se amplia un poco mas el rango de la velocidad de
variacion de las variables controladas mientras que sus magnitudes
maximas permitidas se mantienen:

Aumax= 2%
Aumin = -2%
umax=100%
umin =-100%

Al igual que en el experimento anterior, el sistema controlado por PI's
presenta sobrepasos altos pero no tan prolongados, consiguiendo posicionar
las variables controladas en sus respectivos valores de referencia con
tiempos de establecimiento mucho mas cortos y por ende reduciendo el
indicador IAE casi al 50% (1939,8).
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En cuanto al indicador IADu, no se aprecia una mejora, por el contrario éste
presenta un leve aumento ya que se siguen produciendo entradas altas y

con variaciones sostenidas durante toda la experiencia.

Por otra parte, los indicadores mas bajos de los dos DMC's los presenta el
DMC RLS y con respecto a la experiencia anterior, ambos reducen
considerablemente los indicadores IAE mientras que los IADu casi que se

mantienen.

Experimento 5 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 1939,8 | 1249,8 | 1027,6
IADu 353,2 140,0 123,6

velocidad

entradas
h
[}

incrementos en
|as entradas
[}

N

segundos

Fig. 3.26: Experimento 5, Control clésico.
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Fig. 3.27: Experimento 5, QDMC.
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Fig. 3.28: Experimento 5, DMC RLS.
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Experimento 6: En este experimento se mantienen los valores de
referencias para las dos variables controladas pero, los limites maximos y
minimos de las variables manipuladas asi como sus velocidades de
variacion son reducidos a los siguientes valores:
Aumax= 1%, Aumin = —1%,umax=70%Yy umin = =70%

Con estos nuevos limites no se consigue mejorar el comportamiento del
sistema controlado con el control clasico, por lo contrario, éste presenta un
comportamiento muy similar al del la experiencia cuatro con indicadores IAE
e IADu similares. El sistema controlado con los dos controles DMC presenta
comportamientos similares y con buenos desempefios. No obstante los
indicadores mas bajos los presenta el DMC RLS.

20

Experimento 6 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 3129,2 | 2020,1 | 1464,1
IADu 237,1 147,6 104,6
_ P | R R | R | B | S | =R S R e : EE T T -_
= e T —

angulo

entradas

la5 entradas

incrementos en

segundos

Fig. 3.29: Experimento 6, Control clasico.
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Fig. 3.30: Experimento 6, QDMC.
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Fig. 3.31: Experimento 6, DMC RLS.
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Experimento 7: experiencia similar a la del caso anterior, manteniendo las
mismas referencias; sélo que se amplia un poco mas el rango de la
velocidad de variacion de las variables controladas mientras que sus

magnitudes maximas permitidas se mantienen:

Aumax= 2%
Aumin =-2%
umax=70%
umin =-70%

Comparado con el caso anterior, el sistema controlado con los PI's consigue
mejorar un poco Ssu comportamiento, reduciendo los tiempos de
establecimiento. No obstante se siguen presentando sobrepasos altos en
ambas variables controladas y entradas altas con variaciones durante toda la

experiencia.

Los tiempos de establecimiento con el control clasico comparados con los
del sistema controlado con los dos DMC's, siguen siendo altos dado que con
los DMC'’s las variables controladas se posicionan rapidamente en sus

respectivos valores de referencia y con sobrepasos poco considerables.

Finalmente como era de esperarse los indicadores IAE e IADu mas altos los
presenta el sistema controlado con PI's, mientras que los mas bajos los
arroja el DMC RLS.

Experimento 7 | Control PI | QDMC | DMC RLS
IAE 1728,3 | 13141 954,0
IADu 212,3 146,9 118,3
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Fig. 3.33: Experimento 7, QDMC.
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Fig. 3.34: Experimento 7, DMC RLS.

3.2.4. Observaciones.

- El sistema controlado con un DMC con restricciones y con un control
clasico sin restricciones, presenta comportamientos similares donde en la
mayoria de los casos el primero es el mas eficiente.

- Cuando el sistema controlado con un control clasico con restricciones
presenta saturaciones en sus entradas e incrementos de éstas, puede
presentar comportamientos demasiado pobres y en ocasiones inestables;
mientras que con un control con DMC éstos son muy buenos ya que no se
presentan sobrepasos elevados, tiempos de establecimientos altos y
siempre se respetan las diferentes restricciones.

- Los controles DMC en la mayoria de los casos presentan los indicadores
IAE e IADu mas bajos con relacion al control clasico, debido a que éstos
siempre buscan las entradas Optimas a aplicar en el proceso y que

reducen los errores de prediccion.
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- Como se observd en la mayoria de las experiencias, el control con DMC
RLS presenta un mejor desempeiio que el conseguido con el QDMC
puesto que con este algoritmo se consiguieron los indicadores IAE e IADu
mas bajos.

- Entre mas pequefio sea el periodo de muestreo, mas coeficientes tendré el
modelo de respuesta al escalon del control DMC y en consecuencia
aumenta la cantidad de operaciones que se realiza en cada instante de
muestreo aumentando asi el coste computacional.

- Los dos algoritmos DMC ejercen un buen control y respetan las
restricciones mientras exista una solucion posible.

- El manejo de restricciones usando el algoritmo de Minimos Cuadrados
Iterativos, es mucho mas rapido en términos computacionales que el de
Programacién cuadratica.

- La rapidez del algoritmo de minimos cuadrados radica en que éste solo se
ejecuta cuando se infringe un limite y la optimizacion finaliza al encontrar el
primer vector de incrementos que respete las restricciones.

- La lentitud del algoritmo de programacion cuadratica se debe a que éste
siempre busca el vector de incrementos Optimo que respeta las
restricciones, mientras que el método de minimos cuadrados iterativos no
lo garantiza.

- El uso del método de programacion cuadratica es muy conveniente cuando
se tienen en cuenta factores economicos o cuando los periodos de lazo
permiten su uso; mientras que el método de minimos cuadrados es de gran
utilidad cuando se controlan procesos con dinamicas rapidas.

- El uso del algoritmo de minimos cuadrados iterativos es mas viable que el
de de programacion cuadratica cuando se desea trabajar con periodos de

muestreo muy pequefios.
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4.1. CONCLUSIONES.

1. Los controladores MBPC no manejan calculos complejos, los conceptos
resultan intuitivos y su sintonizacion es sencilla.

2. Tienen aplicacion a una amplia gama de procesos industriales que
pueden presentar comportamientos dinamicos complicados como
acoplamientos entre variables, retardos de transporte, inestabilidades o
incluso restricciones en algunas de sus variables, ademas de tener una
facilidad para su extension del caso SISO para controlar procesos
multivariables.

3. EI MBPC permite incluir en el problema de control las restricciones a las
gue esta sometido el proceso, tiene un uso practico en procesos en los
gue las referencias futuras son conocidas (robdtica) y presenta gran
robustez ante errores de modelado y presencia de perturbaciones no
medibles.

4. EI MBPC tiene una carga computacional elevada debido a la cantidad de
operaciones que realiza, condicionando asi su usO en procesos con
dindmicas rapidas.

5. Con los algoritmos QDMC y DMC RLS se resuelve el problema de
optimizacién de forma iterativa, donde no existe expresion analitica para
la solucion y donde los algoritmos encuentran directamente el vector de
acciones de control a aplicar.

6. Los dos algoritmos DMC ejercen un buen control y respetan las
restricciones mientras exista una solucion posible.

7. Las reacciones de los controladores QDMC y DMC RLS ante la
presencia de perturbaciones son muy buenas ya que corrigen
rapidamente los errores, intentando que la repercusion sobre las demas

variables controladas sean lo menos perceptibles.
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8. El manejo de restricciones usando el algoritmo de Minimos Cuadrados
Iterativos (DMC RLS), es mucho mas répido en términos
computacionales que el de Programacion cuadratica y su rapidez radica
en que éste sblo se ejecuta cuando se infringe un limite y la optimizacion
finaliza al encontrar el primer vector de incrementos que respete las
restricciones.

9. La lentitud del algoritmo de programacion cuadratica (QDMC) se debe a
gue éste siempre busca el vector de incrementos 6ptimo que respeta las
restricciones, mientras que el método de minimos cuadrados iterativos
no lo garantiza.

10. El uso del método de programacion cuadratica es muy conveniente
cuando se tienen en cuenta factores econdémicos o cuando los periodos
de lazo permiten su uso; mientras que el método de minimos cuadrados
es de gran utilidad cuando se controlan procesos con dinamicas rapidas.

11. El control clasico es levemente mejor que los dos DMC debido a que no
se manejan restricciones de ningun tipo y a su simplicidad.

12. Los controles DMC presentan IADuU’s mas bajos con relacion al control
clasico, debido a que éstos encuentran las entradas Optimas a aplicar en
el proceso y a sus parametros de sintonizacion; los cuales con una
mejor sintonizacion se puede conseguir un mejor desempenio.

13. Como se observd en los indicadores IAE e IADu de los diferentes
experimentos, el control DMC RLS presenta un mejor desempeiio que el
QDMC.

14. Entre mas pequeiio sea el periodo de muestreo, mas coeficientes tendra
el modelo de respuesta al escaldon del control DMC y en consecuencia
aumenta la cantidad de operaciones que se realiza en cada instante de
muestreo aumentando asi el coste computacional.

15. El uso del algoritmo de minimos cuadrados iterativos es mas viable que
el de de programacion cuadratica cuando se desea trabajar con

periodos de muestreo muy pequenos.

98



Bibliografia

BIBLIOGRAFIA.

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

J. Sanchis. GPC mediante Descomposicion en Valores Singulares
(SVD). Analisis de Componentes Principales (PCA) y Criterios de
Seleccién. Tesis doctoral, Universidad Politécnica de Valencia, 2002.

J.A. Méndez. Desarrollo de Estrategias de Control Predictivas de Alto
Rendimiento Mediante la Incorporacion de Técnicas de Control
Robusto y de Redes Neuronales. Tesis doctoral, Universidad de la
Laguna, 1998.

J.V. Salcedo. GPCs en Espacio de Estados Para el Control de
Sistemas No Lineales. Tesis Doctoral, Universidad Politécnica de
Valencia, 2005.

D.M. Prett., B.L. Ramaker., C.L. Cutler. Dynamic Matrix Control
Method. United States Patend, 1979.

C. Borddns. Control Predictivo: metodologia, tecnologia y nuevas

perspectivas. Universidad de Sevilla, 2000.
Control Predictivo: Metodologia, tecnologia y Perspectiva Historica.

Curso de Técnicas Avanzadas de Optimizacion y Control de Procesos,

Universidad Politécnica de Valencia, 2008.

99



Bibliografia

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

C.E. Garcia., D.M. Prett., M. Morari. Model predictive Control: Theory
and Practice — a Survey. Publicacidon, International Federation of

Automatic Control, Gran Bretana, 1989.
C. De Prada. Fundamentos de Control Predictivo de Procesos. Los
Manuales de Ingenieria Quimica, Instrumentaciéon y Control de

Procesos, Universidad de Valladolid, 1997.

J.M. Maciejowski. Predictive Control with Constraints. Prentice Hall,
2002.

H. Hagadoorn., M. Readman. Coupled Drives 1: Basics.

www.control-systems-principles.co.uk.

M. Readman., H. Hagadoorn., Coupled Drives 2: Control and Analysis.

www.control-systems-principles.co.uk.

J. Richalet., A. Rault.,, J.L. Testud. and J. Papon. Model Predictive
Heuristic Control: Applications to Industrial Processes. Automatica: A
Journal of IFAC, the International Federation of Automatic Control.
Volume 14, Issue 5, September 1978, Pages 413-428.

K. Ogata. Ingenieria de Control Moderna. Prentice Hall, 1993.

N. Kehtarnavaz. Digital Signal Processing System Design: Labview

Based Hybrid Programming. Elsevier Inc., 2008.

R. Bitter., T. Mohiuddin., M. Nawrocki. Labview Advanced Programming
Techniques. CRC Press, 2007.

Quadratic Programming. Help, Matlab r2009b.

100



DOCUMENTO ||

ANEXOS




Il Anexos

ANEXOS
pag.
ALGORITMOS PARA SIMULACIONES EN MATLAB.................... 103
DMC SISO ..ttt e e e e e 103
QDMC SISO con restricciones blandas............ccooevviiiiiiiiinvenne. 104
DMC SISORLS....ci ittt e e, 107
DMC MIMO ... e e e 112
QDMC MIMO con restricciones blandas................c.co i, 117
DMC MIMO RS, e i 123
CODIGOS EN MATLAB PARA IMPLEMENTACIONES EN............. 133
LABVIEW
Caodigo para el modelo QDMC.......covii i 133
Codigo para el modelo DMC RLS........cccoiii i e 138

Imagenes del panel de control y diagrama de bloques del
esquema de control CIASICO..........ccvvvveiii i ieeeee, 142

102



Il Anexos

ALGORITMOS PARA SIMULACIONES EN MATLAB

DMC SISO
clear all; clc
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::
% Obtencion de los coeficientes Su de la rta al escalon
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::

Ts=4;%tiempo de muestreo

sis=c2d(tf([0 4.05],[50 1]),Ts,'zoh");%sistema

[numsis densis]=tfdata(sis,'V");

Su=step(sis);

Su=Su(2:end);%vector de coeficientes de respuesta al escalon
N=length(Su);%longitud del vector de coeficientes Su

instantes=50;%numero de periodos de muestreo que se ejecutara el %algoritmo DMC
Nc=5; %horizonte de control

Np=N+Nc;%horizonte de prediccion

alfa=1;%parametros alfa lambda y W

lambda=1;

r=2;%referencia

if Np>N;
Saux=[Su; ones(Np-N,1)*Su(end)];
else
Saux=Su;
end
G=zeros(Np,Nc);
for i=1:Nc;
G(i:end,i)=Saux(1:Np-i+1);
end
Q1=zeros(N,N);
Q1(1:end-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Ql1(end,end)=1;
Q2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2=Q1;
elseif Np<N
Q2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2(N:end,end)=1,;
end
alfa=alfa*eye(Np,Np);
lambda=lambda*eye(Nc,Nc);
M=inv(G'*alfa*G+lambda)*G'*alfa;

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total en instantes
R=r*ones(instantes+Np,1);%vector de trayectoria de referencia

ymvec=0;%Vector que contendra el historial de sallidas medidas
ypvec=ymvec;%vector que contendra el historial de predicciones para %cada instante
(k+1]k)
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deltauvec=0;%vector que contendra el historial de incrementos deltau %para cada instante
(k[k)

uvec=deltauvec;%vector que contendra el historial de la entrada para %cada instante (k|k)
zyu=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el %comando filter
L=ymvec*ones(N,1);%inicializacion de la resuesta libre

for i=1:instantes;
L=Q1*L+Su*deltauvec(end);%actualizacion de la rta libre
w=(ymvec(end)-L(1))*ones(Np,1);%estimacion de la perturbacion no %medible
T=Q2*L+w;
D=R(i:i+Np-1)-T;
deltau=M*D;%calculo de los movimientos futuros
yp=T+G*deltau;%salida predicha
ypvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1[k)
deltauvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
uvec(i+1)=uvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante %u(k|k)

[y,zyu]=filter(numsis(2:end),densis,uvec(end),zyu);%se aplica la %accion de control
ymvec(i+1)=y;%se mide la salida del proceso

R=R(1l:instantes+1);
deltauvec=deltauvec(2:end);
uvec=uvec(2:end);

figure(1)

plot(t,ymvec,'d";

hold on

stairs(t,ypvec,'r');
stairs(t,R,--0");

hold off

title('Salida’)

xlabel('instantes’)
legend('Yreal','Ypredicha','Ref")
figure(2)

subplot(211)
stairs(t(1:end-1),uvec,'b’);
title('Acciones de control’)
xlabel('instantes")

legend('u’)

subplot(212)
stairs(t(1:end-1),deltauvec,'b");
title('Incrementos en las acciones de control’)
xlabel('instantes’)

legend('deltau’)

QDMC RESTRICCIONES BLANDAS SISO
clear all; clc
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::
% Obtencioén de los coeficientes Su de la rta al escalon
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Ts=4;%tiempo de muestreo

sis=c2d(tf([0 4.05],[50 1]),Ts,'zoh");%sistema

[numsis densis]=tfdata(sis,'V");

Su=step(sis);

Su=Su(2:end);%vector de coeficientes de respuesta al escalon
N=length(Su);%longitud del vector de coeficientes Su

instantes=50;%numero de periodos de muestreo que se ejecutara el %algoritmo DMC
Nc=5; %horizonte de control

Np=N+Nc;%horizonte de prediccion

alfa=1;%parametros alfa lambda y W

lambda=1;

rho=100000;

ymin=-0.51;%limites maximos y minimos de las VC

ymax= 0.51,;

umin=-0.1;%limites maximos y minimos y de incrementos de las VM
umax= 0.1,

deltaumin=-0.01,;

deltaumax= 0.01;

r=0.2;%referencia

if Np>N;
Saux=[Su; ones(Np-N,1)*Su(end)];
else
Saux=Su;
end
G=zeros(Np,Nc);
for i=1:Nc;
G(i:end,i)=Saux(1:Np-i+1);
end
Q1=zeros(N,N);
Q1(1:end-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Ql1(end,end)=1;
Q2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2=Q1;
elseif Np<N
Q2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2(N:end,end)=1,;
end
alfa=alfa*eye(Np,Np);
lambda=lambda*eye(Nc,Nc);

I11=zeros(1,Nc);
H=[[G"™alfa*G+lambda,|17;[I1,rho]];
H=(H+H"/2;

la=zeros(Nc,1);

Ib(Np,1)=1;

I=eye(Nc,Nc);
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IL=tril(ones(Nc,Nc));

AL=([I; -1], [1a; 1a]];

A2=[[IL; -IL], [la; 1a]];

A3=[[G; -G],[-Ib; -Ib]];

A=[AL; A2; A3; [la’ -1]];

Bl=[ones(Nc,1)*deltaumax; -ones(Nc,1)*deltaumin];
urest=[umax*ones(Nc,1); -umin*ones(Nc,1)];
yrest=[ymax*ones(Np,1); -ymin*ones(Np,1)];
Caux=-G"alfa;

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total en instantes

R=r*ones(instantes+Np,1);%vector de trayectoria de referencia

ymvec=0;%Vector que contendra el historial de sallidas medidas

ypvec=ymvec;%vector que contendra el historial de predicciones para %cada instante
(k+1]k)

deltauvec=0;%vector que contendra el historial de incrementos deltau %para cada instante
(k[k)

uvec=deltauvec;%vector que contendra el historial de la entrada para %cada instante (k|k)
zyu=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el %comando filter
L=ymvec*ones(N,1);%inicializacion de la resuesta libre

for i=l:instantes;
L=Q1*L+Su*deltauvec(end);%actualizacion de la rta libre
w=(ymvec(end)-L(1))*ones(Np,1);%estimacion de la perturbacion no %medible
T=Q2*L+w;
D=R(i:i+Np-1)-T;
a=ones(Nc,1)*uvec(end);
B2=urest+[-a;a];
B3=yrest+[-T;T];
B=[B1; B2; B3; 0];
C=[Caux*D;0];
x=QUADPROG(H,C,A,B);%calculo del vector de incrementos en la %accion de control
deltau=x(1:end-1);
yp=T+G*deltau;%salida predicha
ypvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1[k)
deltauvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
uvec(i+1)=uvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante %u(k|k)

[y,zyu]=filter(numsis(2:end),densis,uvec(end),zyu);%se aplica la %accion de control
ymvec(i+1)=y;%se mide la salida del proceso

end

R=R(1l:instantes+1);
deltauvec=deltauvec(2:end);
uvec=uvec(2:end);

figure(1)
plot(t,ymvec,'b";
hold on
stairs(t,ypvec,'r');

106



Il Anexos

stairs(t,R,"--0');

hold off

title('Salida’)

xlabel('instantes’)
legend('Yreal','Ypredicha','Ref")
figure(2)

subplot(211)
stairs(t(1:end-1),uvec,'b’);
title('Acciones de control’)
xlabel('instantes")

legend('u’)

subplot(212)
stairs(t(1:end-1),deltauvec,'b’);
title('Incrementos en las acciones de control’)
xlabel('instantes’)

legend('deltau’)

DMC RLS SISO
function DMC_Iterativo_siso()
clear all; clc
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::
% Obtencion de los coeficientes Su de la rta al escalon
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::

Ts=4;%tiempo de muestreo

sis=c2d(tf([0 4.05],[50 1]),Ts,'zoh");%sistema

[numsis densis]=tfdata(sis,'V");

Su=step(sis);

Su=Su(2:end);%vector de coeficientes de respuesta al escalon
N=length(Su);%longitud del vector de coeficientes Su

instantes=50;%numero de periodos de muestreo que se ejecutara el %algoritmo DMC
Nc=5; %horizonte de control

Np=N+Nc;%horizonte de prediccion

alfa=1;%parametros alfa lambda y W

lambda=1;

ymin=-0.15;%limites maximos y minimos de las VC

ymax= 0.15;

umin=-0.05;%limites maximos y minimos y de incrementos de las VM
umax= 0.05;

deltaumin=-0.01;

deltaumax= 0.01;

=-0.2;%referencia

n=500;%numero de veces que se ejecuta el algoritmo recursivo para %encontrar solucion
tol1=0.01;%tolerancias de los limites de las entradas, incrementos y %salidas

t0l2=0.009;

tol3=0.01;

w1=5;

w2=5;
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Saux=[Su; ones(Np-N,1)*Su(end)];
else
Saux=Su;
end
G=zeros(Np,Nc);
for i=1:Nc;
G(i:end,i)=Saux(1:Np-i+1);
end
Q1=zeros(N,N);
Q1(1:end-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q1(end,end)=1;
Q2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2=Q1;
elseif Np<N
Q2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2(N:end,end)=1;
end
alfa=alfa*eye(Np,Np);
lambda=lambda*eye(Nc,Nc);
M=inv(G'*alfa*G+lambda)*G*alfa;

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total en instantes

R=r*ones(instantes+Np,1);%vector de trayectoria de referencia

ymvec=0;%Vector que contendra el historial de sallidas medidas

ypvec=ymvec;%vector que contendra el historial de predicciones para %cada instante
(k+1]k)

deltauvec=0;%vector que contendra el historial de incrementos deltau %para cada instante
(k[k)

uvec=deltauvec;%vector que contendra el historial de la entrada para %cada instante (k|k)
zyu=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el %comando filter
L=ymvec*ones(N,1);%inicializacion de la resuesta libre

for i=1l:instantes;
L=Q1*L+Su*deltauvec(end);%actualizacion de la rta libre
w=(ymvec(end)-L(1))*ones(Np,1);%estimacion de la perturbacion no %medible
T=Q2*L+w;
D=R(i:i+Np-1)-T;
deltau=M*D;%calculo de los movimientos futuros

Pm=PmoO;

while (cont<n)
yp=T+G*deltau;%salida predicha
ufut=uvec(end)+cumsum(deltau);
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flagu=verificar(ufut,umax,umin);
flagdeltau=verificar(deltau,deltaumax,deltaumin);
flagyp=verificar(yp,ymax,ymin);
if 0==sum([flagu flagdeltau flagyp])
break
end
cont=cont+1,;
E=0;
h=zeros(1,Nc);
if flagdeltau>0
[E1l,h1l]=deltau_rest(flagdeltau,deltau,deltaumax,deltaumin,wl,toll);
E=[E;E1];
h=[h;h1];
end
if flagu>0
[E2,h2]=u_rest(flagu,ufut,uvec(end),umax,umin,w2,tol2);
E=[E;E2];
h=[h;h2];
end
if flagyp>0
[E3,h3]=yp_rest(flagyp,yp,ymax,ymin,w3,tol3,G,T);
E=[E;E3];
h=[h;h3];
end
E=E(2:end);
h=h(2:end,:)’;
m1=h*Pm;
m2=Pm*h*inv(m1*h+eye(size(h,2)));
deltau=deltau+m2*(E-h"*deltau);
Pm=Pm-m2*m1;
end
yp=T+G*deltau;%salida predicha
ypvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1[k)
deltauvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
uvec(i+1)=uvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante %u(k|k)

[y,zyu]=filter(numsis(2:end),densis,uvec(end),zyu);%se aplica la %accion de control
ymvec(i+1)=y;%se mide la salida del proceso

end

R=R(1l:instantes+1);
deltauvec=deltauvec(2:end);
uvec=uvec(2:end);

figure(1)

plot(t,ymvec,'b";

hold on

stairs(t,ypvec,');
stairs(t,R,"--0');

hold off

title('Salida’)

xlabel('instantes’)
legend('Yreal','Ypredicha','Ref")
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figure(2)

subplot(211)
stairs(t(1:end-1),uvec,'b’);
title("Acciones de control’)
xlabel('instantes’)

legend('u’)

subplot(212)
stairs(t(1:end-1),deltauvec,'b");
title('Incrementos en las acciones de control’)
xlabel('instantes’)
legend('deltau’)

function flag=verificar(vector,lim_max,lim_min)
flag=0;
if min(vector)<lim_min
flag=flag+1;
end
if max(vector)>lim_max
flag=flag+2;
end

function [E,h]=deltau_rest(flag,deltau,deltau_max,deltau_min,W,tol)
h=zeros(1,length(deltau));
E=0;
switch flag
case 1
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)<deltau_min;
h(end+1,j)=W;
E(end+1,1)=(deltau_min+tol)*W;
end
end
case 2
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)>deltau_max;
h(end+1,))=W;
E(end+1,1)=(deltau_max-tol)*W;
end
end
case 3
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)>deltau_max;
h(end+1,j)=W;
E(end+1,1)=(deltau_max-tol)*W;
end
if deltau(j)<deltau_min;
h(end+1,))=W;
E(end+1,1)=(deltau_min+tol)*W;
end
end
end
h=h(2:end,:);
E=E(2:end,1);
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%  Calculo de las matrices de restricciones h2 y E2 para las %entradas

function [E,h]=u_rest(flag,U_fut,U,U_max,U_min,W,tol)
a=length(U_fut);
switch flag
case 1
flag2=1;
h=zeros(1,a);
E=(U_min+tol-U)*W;
for j=1:a;
if U_fut(j)<U_min && flag2==1;
h(1,1:j)=W;
flag2=2;
elseif flag2==2
h(end+1,))=W;
end
end
case 2
flagl=1;
h=zeros(1,a);
E=(U_max-tol-U)*W;
for j=1:a;
if U_fut(j)>U_max && flagl==1;
h(1,1:j)=W;
flag1=2;
elseif flagl==2
h(end+1,))=W;
end
end
case 3
flag2=1;
flagl=1;
h=zeros(2,a);
E=[U_max-tol-U;U_min+tol-U]*W;

for j=1:a;
if U_fut(j)>U_max && flagl==1;
h(1,1:)=W;
flagl=2;
elseif flagl==2
h(end+1,))=W;
end
if U_fut(j)<U_min && flag2==1;
h(2,1:j)=W;
flag2=2;
elseif flag2==2 && h(end,j)==0
h(end+1,j)=W;
end
end

end
E=[E;zeros(size(h,1)-length(E),1)];

function [E,h]=yp_rest(flag,ypred,y_max,y_min,W tol,G,L)
h=zeros(1,size(G,2));
E=0;
switch flag
case 1
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for j=1:length(ypred);
if ypred(j)<y_min;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_min+tol-L(j))*W;
end
end
case 2
for j=1:length(ypred);
if ypred(j)>y_max;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_max-tol-L(j))*W;
end
end
case 3
for j=1:length(ypred);
if ypred(j)>y_max;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_max-tol-L(j))*W;
end
if ypred(j)<y_min;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_min+tol-L(j))*W;
end
end
end
h=h(2:end,:);
E=E(2:end,1);

DMC MIMO

clear all; close all; clc

Ts=4;

del1=27;%retardos de los sistemas

del2=28;

del3=23;

del4=18;

del5=14;

del6=15;

del7=20;

del8=22;

sisylul=c2d(tf([0 4.05],[50 1],'inputdelay',dell),Ts,’
sisylu2=c2d(tf([0 1.77],[60 1],'inputdelay',del?),Ts,
sisylu3=c2d(tf([0 2.88],[50 1],'inputdelay',del3),Ts,
sisy2ul=c2d(tf([0 5.39],[50 1],'inputdelay',del4),Ts,
sisy2u2=c2d(tf([0 5.72],[60 1],'inputdelay',del5),Ts,
sisy2u3=c2d(tf([0 6.90],[40 1],'inputdelay',del6),Ts,
sisy3ul=c2d(tf([0 4.38],[33 1],'inputdelay',del7),Ts,
sisy3u2=c2d(tf([0 4.42],[44 1],'inputdelay',del8),Ts,’
sisy3u3=c2d(tf([0 7.20],[19 1]),Ts,'zoh");

[numylul denylul]=tfdata(sisylul,'v’);

[numylu2 denylu2]=tfdata(sisylu2,'v’);

[numylu3 denylu3]=tfdata(sisylu3,'v’);

[numy2ul deny2ul]=tfdata(sisy2ul,'v’);

[numy2u2 deny2u?2]=tfdata(sisy2u2,'v");

[numy2u3 deny2u3]=tfdata(sisy2u3,'v");

[numy3ul deny3ul]=tfdata(sisy3ul,'v’);

[numy3u2 deny3u2]=tfdata(sisy3u2,'v’);

zoh");%27

'zoh");%28
'zoh");%23
'zoh");%18
'zoh");%14
'zoh");%15
'zoh");%20

zoh'");%22

112



Il Anexos

[numy3u3 deny3u3]=tfdata(sisy3u3,'v");
Sylul=step(sisylul);
Sylu2=step(sisylu?2);
Sylu3=step(sisylu3);
Sy2ul=step(sisy2ul);
Sy2u2=step(sisy2u?2);
Sy2u3=step(sisy2u3);
Sy3ul=step(sisy3ul);
Sy3u2=step(sisy3u?2);
Sy3u3=step(sisy3u3);
Sylul=Sylul(2:end);
Sylu2=Sylu2(2:end);
Sylu3=Sylu3(2:end);
Sy2ul=Sy2ul(2:end);
Sy2u2=Sy2u2(2:end);
Sy2u3=Sy2u3(2:end);
Sy3ul=Sy3ul(2:end);
Sy3u2=Sy3u2(2:end);
Sy3u3=Sy3u3(2:end);
Nyl=max([length(Sylul) length(Sylu?2) length(Sy1u3)]);
Ny2=max([length(Sy2ul) length(Sy2u?2) length(Sy2u3)]);
Ny3=max([length(Sy3ul) length(Sy3u?2) length(Sy3u3)]);
Sylul(end:Ny1,1)=Sylul(end);
Sylu2(end:Ny1,1)=Sylu2(end);
Sylu3(end:Ny1,1)=Sylu3(end);
Sy2ul(end:Ny2,1)=Sy2ul(end);
Sy2u2(end:Ny2,1)=Sy2u2(end);
Sy2u3(end:Ny2,1)=Sy2u3(end);
Sy3ul(end:Ny3,1)=Sy3ul(end);
Sy3u2(end:Ny3,1)=Sy3u2(end);
Sy3u3(end:Ny3,1)=Sy3u3(end);
Sy1=[Sylul Sylu2 Sylu3];
Sy2=[Sy2ul Sy2u2 Sy2u3];
Sy3=[Sy3ul Sy3u2 Sy3u3];

Su=[Syl; Sy2; Sy3];

instantes=100;%numero de veces que se ejecutara el algoritmo DMC
Ncul=5; %horizontes de control

Ncu2=6;

Ncu3=7;

Npyl=Nyl+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);%horizontes de prediccion
Npy2=Ny2+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

Npy3=Ny3+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

alfay1=3;%parametros alfa lambda y W

alfay2=5;

alfay3=15;

lambdaul=1;

lambdau2=1;

lambdau3=1;

ryl=0.49;%referencias

ry2=0.3;

ry3=0.1399;

Nc=[Ncul Ncu2 Ncu3];

113



Il Anexos

G=zeros(1,sum(Nc));
for i=1:3
switch i;
case 1
Np=Npy1;
N=Ny1,
S=Sy1;
case 2
Np=Npy2;
N=Ny2;
S=Sy2;
case 3
Np=Npy3;
N=Ny3;
S=Sy3;
end
if Np<=N;
Saux=S(1:Np,:);
else
Saux=[S; ones(Np-N,3)*[S(end,1) 0 0; 0 S(end,2) 0; 0 0 S(end,3)]];
end
Gaux=zeros(Np,sum(Nc));
k=0;
for j=1:3
for i=1:Nc());
Gaux(i:end,k+i)=Saux(1:Np-i+1,));
end
k=sum(Nc(1:)));
end
G=[G;Gaux];
end
G=G(2:end,’);

alfa=blkdiag(alfayl*eye(Npyl,Npyl),alfay2*eye(Npy2,Npy2),alfay3*eye(Npy3,Npy3));
lambda=blkdiag(lambdaul*eye(Ncul,Ncul),lambdau2*eye(Ncu2,Ncu2),lambdau3*eye(Ncu3
,Ncu3));

M=inv(G'*alfa*G+lambda)*G"*alfa;

Qlyl=zeros(Ny1,Ny1);
Q1lyl(1l:end-1,2:end)=eye(Ny1-1,Nyl1-1);
Qlyl(end,end)=1;
Qly2=zeros(Ny2,Ny2);
Q1ly2(1:end-1,2:end)=eye(Ny2-1,Ny2-1);
Qly2(end,end)=1;
Q1ly3=zeros(Ny3,Ny3);
Q1y3(1:end-1,2:end)=eye(Ny3-1,Ny3-1);
Q1y3(end,end)=1;
Q1=blkdiag(Q1y1,Q1y2,Q1y3);
Q2=0;
for i=1:3;
switch i
casel
Np=Npy1;
N=Ny1,
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Q2aux1=Q1y1;
case 2
Np=Npy2;
N=Ny2;
Q2aux1=Q1ly2;
case 3
Np=Npy3;
N=Ny3;
Q2aux1=Q1ly3;
end
Q2aux2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2aux2=Q2auxl;
elseif Np<N
Q2aux2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2aux2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2aux2(N:end,end)=1;
end
Q2=blkdiag(Q2,Q2aux?2);
end
Q2=0Q2(2:end,2:end);

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total

deltaulvec=0;

deltau2vec=0;

deltau3vec=0;

ulvec=0;%vector que contendra las entadas aplicadas al sistema
u2vec=0;

u3vec=0;

ymlvec=0;%salida en el instante actual

ym2vec=0;

ym3vec=0;

yplvec=0;%vector que contendra las salidas predicha de cada instante
yp2vec=0;

yp3vec=0;

zylul=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el comando filter
zylu2=0;

zylu3=0;

zy2ul=0;

zy2u2=0;

zy2u3=0;

zy3ul=0;

zy3u2=0;

zy3u3=0;

retylul=zeros(1,round(dell/Ts));%vectores para tener en cuenta los retardos de los
%sistemas para poder simular los sistemas mediante el comando filter
retylu2=zeros(1,round(del2/Ts));

retylu3=zeros(1,round(del3/Ts));

rety2ul=zeros(1,round(del4/Ts));

rety2u2=zeros(1,round(del5/Ts));

rety2u3=zeros(1,round(del6/Ts));

rety3ul=zeros(1,round(del7/Ts));

rety3u2=zeros(1,round(del8/Ts));
Ryl=ryl*ones(instantes+Npy1,1);%vectores de referencias
Ry2=ry2*ones(instantes+Npy2,1);
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Ry3=ry3*ones(instantes+Npy3,1);
L=[ymlvec*ones(Ny1,1);ym2vec*ones(Ny2,1);ym3vec*ones(Ny3,1)];%inicializacion de la
%resuesta libre

for i=1:instantes;
L=Q1*L+Su*[deltaulvec(end);deltau2vec(end);deltaudvec(end)];%actualizacion de la rta
%libre
w=[(ymlvec(end)-L(1))*ones(Npy1,1);...
(ym2vec(end)-L(Ny1+1))*ones(Npy2,1);...
(ym3vec(end)-L(Ny1+Ny2+1))*ones(Npy3,1)];%estimacion de la perturbacion no
%medible
T=Q2*L+w;
R=[Ry1(i:i+Npy1-1,1); Ry2(i:i+Npy2-1,1); Ry3(i:i+Npy3-1,1)];
D=R-T;
deltau=M*D;

yp=T+G*deltau;%salida predicha

yplvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp2vec(i+1)=yp(Npyl+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp3vec(i+1)=yp(Npyl+Npy2+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
deltaulvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau2vec(i+1)=deltau(Ncul+1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau3vec(i+1)=deltau(Ncul+Ncu2+1);%deltau del instante deltau(k|k)
ulvec(i+1)=ulvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante u(k|k)
u2vec(i+1)=u2vec(end)+deltau(Ncul+1);%accion de control del instante u(k|k)
u3vec(i+1)=u3vec(end)+deltau(Ncul+Ncu2+1);%accion de control del instante u(k|k)

[yl_,zylul]=filter(numylul(1l:end),denylul,ulvec(end),zylul);
[y2_,zylu2]=filter(numylu2(1:end),denylu2,u2vec(end),zylu?2);
[y3_,zylu3]=filter(numylu3(1:end),denylu3,u3vec(end),zylu3);
retylul=[yl retylul(l:end-1)];
retylu2=[y2_retylu2(l:end-1)];
retylu3=[y3_ retylu3(l:end-1)];
ymlvec(i+1)=retylul(end)+retylu2(end)+retylu3(end);
[yl_,zy2ul]=filter(numy2ul(1:end),deny2ul,ulvec(end),zy2ul);
[y2_,zy2u2]=filter(numy2u2(1:end),deny2u2,u2vec(end),zy2u?2);
[y3_,zy2u3]=filter(numy2u3(1:end),deny2u3,u3vec(end),zy2u3);
rety2ul=[yl_rety2ul(l:end-1)];
rety2u2=[y2_ rety2u2(1l:end-1)];
rety2u3=[y3_ rety2u3(1l:end-1)];
ym2vec(i+1)=rety2ul(end)+rety2u2(end)+rety2u3(end);
[y1l_,zy3ul]=filter(numy3ul(1:end),deny3ul,ulvec(end),zy3ul);
[y2_,zy3u2]=filter(numy3u2(1:end),deny3u2,u2vec(end),zy3u?2);
[y3_,zy3u3]=filter(numy3u3(2:end),deny3u3,u3vec(end),zy3u3);
rety3ul=[yl_ rety3ul(l:end-1)];
rety3u2=[y2_ rety3u2(1l:end-1)];
rety3u3=y3_;
ym3vec(i+1)=rety3ul(end)+rety3u2(end)+rety3u3(end);

end

Ry1=Ryl(1:instantes+1);

Ry2=Ry2(1:instantes+1);

Ry3=Ry3(1:instantes+1);

deltaulvec=deltaulvec(2:end);
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deltau2vec=deltau2vec(2:end);
deltau3vec=deltau3vec(2:end);
ulvec=ulvec(2:end);
u2vec=u2vec(2:end);
u3vec=u3vec(2:end);

% Gréficas de las variables
%::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::
figure()

plot(t,ymlvec,'b',t,ym2vec,'r'tym3vec,'q’);

hold on

stairs(t,yplvec,'b’;
stairs(t,yp2vec,'r);
stairs(t,yp3vec,'q);
stairs(t,Ry1,--b";
stairs(t,Ry2,'--r");
stairs(t,Ry3,'--g";

hold off

title('Salidas")
xlabel('Instantes’)
legend('Y1','Y2','Y3")
figure()

t=t(1:end-1);

subplot(211)
stairs(t,ulvec,'b);

hold on

stairs(t,u2vec,'r);
stairs(t,u3vec,'q);

hold off

title("Acciones de control’)
xlabel('Instantes")
legend('ul’,'u2','u3’)
subplot(212)
stairs(t,deltaulvec,'b");
hold on
stairs(t,deltau2vec,'r);
stairs(t,deltau3vec,'qg");
hold off

title('Incrementos en las acciones de control’)
xlabel('Instantes")
legend('deltaul’,'deltau2’,'deltau3")

QDMC RESTRICCIONES BLANDAS MIMO
clear all; close all; clc
Ts=4;
dell=27;%retardos de los sistemas
del2=28;
del3=23;
del4=18;
del5=14;
del6=15;
del7=20;
del8=22;
sisylul=c2d(tf([0 4.05],[50 1],'inputdelay',dell),Ts,'zoh");%27
sisylu2=c2d(tf([0 1.77],[60 1],'inputdelay',del2),Ts,'zoh");%28
sisylu3=c2d(tf([0 2.88],[50 1],'inputdelay',del3),Ts,'zoh");%23
sisy2ul=c2d(tf([0 5.39],[50 1],'inputdelay',del4),Ts,'zoh");%18
sisy2u2=c2d(tf([0 5.72],[60 1],'inputdelay',del5),Ts,'zoh");%14
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sisy2u3=c2d(tf([0 6.90],[40 1],'inputdelay',del6),Ts,'zoh");%15
sisy3ul=c2d(tf([0 4.38],[33 1],'inputdelay',del7),Ts,'zoh");%20
sisy3u2=c2d(tf([0 4.42],[44 1],'inputdelay’,del8),Ts,'zoh");%22
sisy3u3=c2d(tf([0 7.20],[19 1]),Ts,'zoh");

[numylul denylul]=tfdata(sisylul,'v");

[numylu2 denylu2]=tfdata(sisylu2,'v’);

[numylu3 denylu3]=tfdata(sisylu3,'v’);

[numy2ul deny2ul]=tfdata(sisy2ul,'v");

[numy2u2 deny2u?2]=tfdata(sisy2u2,'v");

[numy2u3 deny2u3]=tfdata(sisy2u3,'v");

[numy3ul deny3ul]=tfdata(sisy3ul,'v’);

[numy3u2 deny3u2]=tfdata(sisy3u2,'v");

[numy3u3 deny3u3]=tfdata(sisy3u3,'v");
Sylul=step(sisylul);

Sylu2=step(sisylu?2);

Sylu3=step(sisylu3);

Sy2ul=step(sisy2ul);

Sy2u2=step(sisy2u?2);

Sy2u3=step(sisy2u3);

Sy3ul=step(sisy3ul);

Sy3u2=step(sisy3u?2);

Sy3u3=step(sisy3u3);

Sylul=Sylul(2:end);

Sylu2=Sylu2(2:end);

Sylu3=Sylu3(2:end);

Sy2ul=Sy2ul(2:end);

Sy2u2=Sy2u2(2:end);

Sy2u3=Sy2u3(2:end);

Sy3ul=Sy3ul(2:end);

Sy3u2=Sy3u2(2:end);

Sy3u3=Sy3u3(2:end);

Nyl=max([length(Sylul) length(Sylu?2) length(Sy1u3)]);
Ny2=max([length(Sy2ul) length(Sy2u?2) length(Sy2u3)]);
Ny3=max([length(Sy3ul) length(Sy3u?2) length(Sy3u3)]);
Sylul(end:Ny1,1)=Sylul(end);
Sylu2(end:Ny1,1)=Sylu2(end);
Sylu3(end:Ny1,1)=Sylu3(end);
Sy2ul(end:Ny2,1)=Sy2ul(end);
Sy2u2(end:Ny2,1)=Sy2u2(end);
Sy2u3(end:Ny2,1)=Sy2u3(end);
Sy3ul(end:Ny3,1)=Sy3ul(end);
Sy3u2(end:Ny3,1)=Sy3u2(end);
Sy3u3(end:Ny3,1)=Sy3u3(end);

Sy1=[Sylul Sylu2 Sylu3];

Sy2=[Sy2ul Sy2u2 Sy2u3];

Sy3=[Sy3ul Sy3u2 Sy3u3];

Su=[Syl; Sy2; Sy3];

instantes=100;%numero de veces que se ejecutara el algoritmo DMC
Ncul=5; %horizontes de control

Ncu2=6;

Ncu3=7;

Npyl=Nyl+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);%horizontes de prediccion
Npy2=Ny2+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

Npy3=Ny3+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

alfay1=3;%parametros alfa lambda y W

118



Il Anexos

alfay2=5;

alfay3=15;
lambdaul=1;
lambdau2=1;
lambdau3=1;
ylmin=-0.51;%limites maximos y minimos de las VC
ylmax= 0.51;
y2min=-0.31;

y2max= 0.31,;
y3min=-0.15;

y3max= 0.15;
ulmin=-0.2;%limites maximos y minimos y de incrementos de las VM
ulmax= 0.2;
u2min=-0.2;

u2max= 0.2;
u3min=-0.2;
u3max=0.2;
deltaulmin=-0.02;
deltaulmax= 0.02;
deltau2min=-0.02;
deltau2max= 0.02;
deltau3min=-0.02;
deltau3max= 0.02;
ry1=0.49;%referencias
ry2=0.3;

ry3=0.1399;

rhoy1=100000;
rhoy2=100000;
rhoy3=100000;

Nc=[Ncul Ncu2 Ncu3];
G=zeros(1,sum(Nc));
for i=1:3
switch i;
case 1
Np=Npy1;
N=Ny1,
S=Sy1;
case 2
Np=Npy2;
N=Ny2;
S=Sy2;
case 3
Np=Npy3;
N=Ny3;
S=Sy3;
end
if Np<=N;
Saux=S(1:Np,:);
else
Saux=[S; ones(Np-N,3)*[S(end,1) 0 0; 0 S(end,2) 0; 0 0 S(end,3)]];
end
Gaux=zeros(Np,sum(Nc));
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k=0;
for j=1:3
for i=1:Nc());
Gaux(i:end,k+i)=Saux(1:Np-i+1,));
end
k=sum(Nc(1:)));
end
G=[G;Gaux];
end
G=G(2:end,’);

alfa=blkdiag(alfayl*eye(Npyl,Npyl),alfay2*eye(Npy2,Npy2),alfay3*eye(Npy3,Npy3));

lambda=blkdiag(lambdaul*eye(Ncul,Ncul),lambdau2*eye(Ncu2,Ncu2),lambdau3*eye(Ncu3

,Ncu3));

Qlyl=zeros(Ny1,Ny1);
Q1lyl(1l:end-1,2:end)=eye(Ny1-1,Nyl1-1);
Qlyl(end,end)=1;
Qly2=zeros(Ny2,Ny2);
Q1ly2(1:end-1,2:end)=eye(Ny2-1,Ny2-1);
Qly2(end,end)=1;
Q1ly3=zeros(Ny3,Ny3);
Q1y3(1:end-1,2:end)=eye(Ny3-1,Ny3-1);
Q1y3(end,end)=1;
Q1=blkdiag(Q1y1,Q1y2,Q1y3);
Q2=0;
for i=1:3;
switch i
casel
Np=Npy1;
N=Ny1,
Q2aux1=Q1y1;
case 2
Np=Npy2;
N=Ny2;
Q2aux1=Q1ly2;
case 3
Np=Npys3;
N=Ny3;
Q2aux1=Q1ly3;
end
Q2aux2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2aux2=Q2auxl;
elseif Np<N
Q2aux2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2aux2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2aux2(N:end,end)=1;
end
Q2=blkdiag(Q2,Q2aux?2);
end
Q2=0Q2(2:end,2:end);
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% Matrices para el algoritmo QP

I11=zeros(3,Ncul+Ncu2+Ncu3);
H=[[G"*alfa*G+lambda,|1];[11,[rhoyl O 0;0 rhoy2 0;0 0 rhoy3]]];
H=(H+H"/2;

la=zeros(Ncul+Ncu2+Ncu3,3);
Ib=blkdiag(-ones(Npy1,1),-ones(Npy2,1),-ones(Npy3,1));
I=eye(Ncul+Ncu2+Ncu3);
IL=tril(ones(Ncul+Ncu2+Ncu3));

AL=([l; -1L.[1a; 1a]];

A2=[[IL; -I1L], [Ia;1a]];

A3=[[G; -G],[Ib;1b][;

A=[Al; A2; A3; [la',-eye(3,3)]];

Bl=[ones(Ncul,1)*deltaulmax;ones(Ncu2,1)*deltau2max;ones(Ncu3,1)*deltau3max;...

-[ones(Ncul,1)*deltaulmin;ones(Ncu2,1)*deltau2min;ones(Ncu3,1)*deltau3min]];
urest=[ulmax*ones(Ncul,1); u2max*ones(Ncu2,1); u3max*ones(Ncu3,1);...
-ulmin*ones(Ncul,1); -u2min*ones(Ncu2,1); -u3min*ones(Ncu3,1)];
yrest=[ylmax*ones(Npyl,1); y2max*ones(Npy2,1); y3max*ones(Npy3,1);...
-ylmin*ones(Npyl,1); -y2min*ones(Npy2,1); -y3min*ones(Npy3,1)];
Caux=-G™alfa;

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total

deltaulvec=0;

deltau2vec=0;

deltau3vec=0;

ulvec=0;%vector que contendra las entadas aplicadas al sistema
u2vec=0;

u3vec=0;

ymlvec=0;%salida en el instante actual

ym2vec=0;

ym3vec=0;

yplvec=0;%vector que contendra las salidas predicha de cada instante
yp2vec=0;

yp3vec=0;

zylul=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el comando filter
zylu2=0;

zylu3=0;

zy2ul=0;

zy2u2=0;

zy2u3=0;

zy3ul=0;

zy3u2=0;

zy3u3=0;

retylul=zeros(1,round(dell/Ts));%vectores para tener en cuenta los retardos de los
%sistemas para poder simular los sistemas mediante el comando filter
retylu2=zeros(1,round(del2/Ts));

retylu3=zeros(1,round(del3/Ts));

rety2ul=zeros(1,round(del4/Ts));

rety2u2=zeros(1,round(del5/Ts));

rety2u3=zeros(1,round(del6/Ts));

rety3ul=zeros(1,round(del7/Ts));

rety3u2=zeros(1,round(del8/Ts));
Ryl=ryl*ones(instantes+Npy1,1);%vectores de referencias
Ry2=ry2*ones(instantes+Npy2,1);

Ry3=ry3*ones(instantes+Npy3,1);
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L=[ymlvec*ones(Ny1,1);ym2vec*ones(Ny2,1);ym3vec*ones(Ny3,1)];%inicializacion de la
%resuesta libre

for i=1:instantes;
L=Q1*L+Su*[deltaulvec(end);deltau2vec(end);deltaudvec(end)];%actualizacion de la rta
%libre
w=[(ymlvec(end)-L(1))*ones(Npy1,1);...
(ym2vec(end)-L(Ny1+1))*ones(Npy2,1);...
(ym3vec(end)-L(Ny1+Ny2+1))*ones(Npy3,1)];%estimacion de la perturbacion no
%medible
T=Q2*L+w;
R=[Ry1(i:i+Npy1-1,1); Ry2(i:i+Npy2-1,1); Ry3(i:i+Npy3-1,1)];
D=R-T;
a=[ulvec(end)*ones(Ncul,1); u2vec(end)*ones(Ncu2,1); u3vec(end)*ones(Ncu3,1)];
B2=urest+[-a;a];
B3=yrest+[-T;T];
B=[B1;B2;B3;0;0;0];
C=[Caux*D;0;0;0];
x=QUADPROG(H,C,A,B);%calculo del vector de incrementos en la accion de control
deltau=x(1:end-3);

yp=T+G*deltau;%salida predicha

yplvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp2vec(i+1)=yp(Npyl+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp3vec(i+1)=yp(Npyl+Npy2+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
deltaulvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau2vec(i+1)=deltau(Ncul+1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau3vec(i+1)=deltau(Ncul+Ncu2+1);%deltau del instante deltau(k|k)
ulvec(i+1)=ulvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante u(k|k)
u2vec(i+1)=u2vec(end)+deltau(Ncul+1);%accion de control del instante u(k|k)
u3vec(i+1)=u3vec(end)+deltau(Ncul+Ncu2+1);%accion de control del instante u(k|k)

[yl_,zylul]=filter(numylul(1l:end),denylul,ulvec(end),zylul);
[y2_,zylu2]=filter(numylu2(1:end),denylu2,u2vec(end),zylu2);
[y3_,zylu3]=filter(numylu3(1:end),denylu3,u3vec(end),zylu3);
retylul=[yl retylul(l:end-1)];
retylu2=[y2_retylu2(1l:end-1)];
retylu3=[y3_ retylu3(l:end-1)];
ymlvec(i+1)=retylul(end)+retylu2(end)+retylu3(end);
[yl_,zy2ul]=filter(numy2ul(1:end),deny2ul,ulvec(end),zy2ul);
[y2_,zy2u2]=filter(numy2u2(1:end),deny2u2,u2vec(end),zy2u?2);
[y3_,zy2u3]=filter(numy2u3(1:end),deny2u3,u3vec(end),zy2u3);
rety2ul=[yl_rety2ul(l:end-1)];
rety2u2=[y2_ rety2u2(1l:end-1)];
rety2u3=[y3_ rety2u3(1l:end-1)];
ym2vec(i+1)=rety2ul(end)+rety2u2(end)+rety2u3(end);
[yl_,zy3ul]=filter(numy3ul(1l:end),deny3ul,ulvec(end),zy3ul);
[y2_,zy3u2]=filter(numy3u2(1:end),deny3u2,u2vec(end),zy3u2);
[y3_,zy3u3]=filter(numy3u3(2:end),deny3u3,u3vec(end),zy3u3);
rety3ul=[yl_rety3ul(l:end-1)];
rety3u2=[y2_ rety3u2(1l:end-1)];
rety3u3=y3_;
yma3vec(i+1)=rety3ul(end)+rety3u2(end)+rety3u3(end);

end
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Ry1=Ryl(1:instantes+1);
Ry2=Ry2(1:instantes+1);
Ry3=Ry3(1:instantes+1);
deltaulvec=deltaulvec(2:end);
deltau2vec=deltau2vec(2:end);
deltau3vec=deltau3vec(2:end);
ulvec=ulvec(2:end);
u2vec=u2vec(2:end);
u3vec=u3vec(2:end);

t2=[t(1) t(end)];

figure()

plot(t,ymlvec,'b',t,ym2vec,'r',tym3vec,'q);

hold on

stairs(t,yplvec,'b’);

stairs(t,yp2vec,'r);

stairs(t,yp3vec,'q);

stairs(t,Ry1,--b";

stairs(t,Ry2,"--r");

stairs(t,Ry3,'--g";

%plot(t2,[1 1]*y1lmax,"b', t2, [1 1]*y2max,"r',t2,[1 1]*y3max,"qg");
%plot(t2,[1 1]*y1min,"b', t2, [1 1]*y2min,":r',t2,[1 1]*y3min,"g’);
hold off

title('Salidas")

xlabel('Instantes")

legend('Y1','Y2','Y3")

figure()

t=t(1.end-1);

subplot(211)

stairs(t,ulvec,'b);

hold on

stairs(t,u2vec,'r;

stairs(t,u3vec,'q);

%plot(t2,[1 1]*ulmax,"b’, t2, [1 1]*u2max,"r',t2,[1 1]*u3max,"qg’);
%plot(t2,[1 1]*ulmin, b', t2, [1 1]*u2min,"r't2,[1 1]*u3min,"g");
hold off

title("Acciones de control’)

xlabel('Instantes")

legend('ul’,'u2','u3"

subplot(212)

stairs(t,deltaulvec,'b");

hold on

stairs(t,deltau2vec,'r);

stairs(t,deltau3vec,'q");

%plot(t2,[1 1]*deltaulmax,b’, t2, [1 1]*deltauZ2max,"r',t2,[1 1]*deltau3max,"qg");
%plot(t2,[1 1]*deltaulmin,:b’, t2, [1 1]*deltau2min,"r',t2,[1 1]*deltau3min,"g’);
hold off

title('Incrementos en las acciones de control’)
xlabel('Instantes’)

legend('deltaul’,'deltau2’,'deltau3")

DMC RLS MIMO
function PATENTE_mimo()
clear all; close all; clc
Ts=4;
del1=27;%retardos de los sistemas
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del2=28;

del3=23;

del4=18;

del5=14;

del6=15;

del7=20;

del8=22;

sisylul=c2d(tf([0 4.05],[50 1],'inputdelay',dell),Ts,'zoh");%27
sisylu2=c2d(tf([0 1.77],[60 1],'inputdelay',del2),Ts,'zoh");%28
sisylu3=c2d(tf([0 2.88],[50 1],'inputdelay',del3),Ts,'zoh");%23
sisy2ul=c2d(tf([0 5.39],[50 1],'inputdelay',del4),Ts,'zoh");%18
sisy2u2=c2d(tf([0 5.72],[60 1],'inputdelay',del5),Ts,'zoh");%14
sisy2u3=c2d(tf([0 6.90],[40 1],'inputdelay',del6),Ts,'zoh");%15
sisy3ul=c2d(tf([0 4.38],[33 1],'inputdelay’,del7),Ts,'zoh");%20
sisy3u2=c2d(tf([0 4.42],[44 1],'inputdelay’,del8),Ts,'zoh");%22
sisy3u3=c2d(tf([0 7.20],[19 1]),Ts,'zoh");

[numylul denylul]=tfdata(sisylul,'v");

[numylu2 denylu2]=tfdata(sisylu2,'v’);

[numylu3 denylu3]=tfdata(sisylu3,'v’);

[numy2ul deny2ul]=tfdata(sisy2ul,'v’);

[numy2u2 deny2u?2]=tfdata(sisy2u2,'v");

[numy2u3 deny2u3]=tfdata(sisy2u3,'v");

[numy3ul deny3ul]=tfdata(sisy3ul,'v’);

[numy3u2 deny3u2]=tfdata(sisy3u2,'v");

[numy3u3 deny3u3]=tfdata(sisy3u3,'v");
Sylul=step(sisylul);

Sylu2=step(sisylu?2);

Sylu3=step(sisylu3);

Sy2ul=step(sisy2ul);

Sy2u2=step(sisy2u?2);

Sy2u3=step(sisy2u3);

Sy3ul=step(sisy3ul);

Sy3u2=step(sisy3u?2);

Sy3u3=step(sisy3u3);

Sylul=Sylul(2:end);

Sylu2=Sylu2(2:end);

Sylu3=Sylu3(2:end);

Sy2ul=Sy2ul(2:end);

Sy2u2=Sy2u2(2:end);

Sy2u3=Sy2u3(2:end);

Sy3ul=Sy3ul(2:end);

Sy3u2=Sy3u2(2:end);

Sy3u3=Sy3u3(2:end);

Nyl=max([length(Sylul) length(Sylu?2) length(Sy1u3)]);
Ny2=max([length(Sy2ul) length(Sy2u?2) length(Sy2u3)]);
Ny3=max([length(Sy3ul) length(Sy3u?2) length(Sy3u3)]);
Sylul(end:Ny1,1)=Sylul(end);
Sylu2(end:Ny1,1)=Sylu2(end);
Sylu3(end:Ny1,1)=Sylu3(end);
Sy2ul(end:Ny2,1)=Sy2ul(end);
Sy2u2(end:Ny2,1)=Sy2u2(end);
Sy2u3(end:Ny2,1)=Sy2u3(end);
Sy3ul(end:Ny3,1)=Sy3ul(end);
Sy3u2(end:Ny3,1)=Sy3u2(end);
Sy3u3(end:Ny3,1)=Sy3u3(end);

Sy1=[Sylul Sylu2 Sylu3];

Sy2=[Sy2ul Sy2u2 Sy2u3];

Sy3=[Sy3ul Sy3u2 Sy3u3];
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Su=[Sy1; Sy2; Sya3];

instantes=50;%numero de veces que se ejecutara el algoritmo DMC
instantes=100;%numero de veces que se ejecutara el algoritmo DMC
Ncul=5; %horizontes de control

Ncu2=6;

Ncu3=7;

Npyl=Nyl+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);%horizontes de prediccion
Npy2=Ny2+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

Npy3=Ny3+max([Ncul Ncu2 Ncu3]);

alfayl=1;%parametros alfa lambda y W

alfay2=1;

alfay3=1;

lambdaul=1;

lambdau2=1;

lambdau3=1;

ylmin=-0.51;%limites maximos y minimos de las VC

ylmax= 0.51;

y2min=-0.31,;

y2max= 0.31;

y3min=-0.15;

y3max= 0.15;

ulmin=-0.15;%limites maximos y minimos y de incrementos de las VM
ulmax= 0.15;

u2min=-0.15;

u2max= 0.15;

u3min=-0.15;

u3max= 0.15;

deltaulmin=-0.015;

deltaulmax= 0.015;

deltau2min=-0.015;

deltau2max= 0.015;

deltau3min=-0.015;

deltau3max= 0.015;

ry1=0.29;%referencias

ry2=0.2;

ry3=0.1399;

nn=100;%n0mero de veces que se ejecuta el algoritmo recursivo para encontrar solucion

w1=50;
w2=50;
w3=10;

tol1=0.0015;%tolerancias de los limites de las entradas, incrementos y salidas

tol2=0.015;
tol3=0.03;

Nc=[Ncul Ncu2 Ncu3];
G=zeros(1,sum(Nc));
fori=1:3
switch i;
case 1
Np=Npy1;
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N=Ny1,
S=Sy1;
case 2
Np=Npy2;
N=Ny2;
S=Sy2;
case 3
Np=Npys3;
N=Ny3;
S=Sy3;
end
if Np<=N;
Saux=S(1:Np,:);
else
Saux=[S; ones(Np-N,3)*[S(end,1) 0 0; 0 S(end,2) 0; 0 0 S(end,3)]];
end
Gaux=zeros(Np,sum(Nc));
k=0;
for j=1:3
for i=1:Nc());
Gaux(i:end,k+i)=Saux(1:Np-i+1,));
end
k=sum(Nc(1:)));
end
G=[G;Gaux];
end
G=G(2:end,’);

alfa=blkdiag(alfayl*eye(Npyl,Npyl),alfay2*eye(Npy2,Npy2),alfay3*eye(Npy3,Npy3));
lambda=blkdiag(lambdaul*eye(Ncul,Ncul),lambdau2*eye(Ncu2,Ncu2),lambdau3*eye(Ncu3
,Ncu3));

M=inv(G'*alfa*G+lambda)*G'*alfa;

Qlyl=zeros(Ny1,Ny1);
Q1lyl(1l:end-1,2:end)=eye(Ny1-1,Nyl-1);
Qlyl(end,end)=1;
Qly2=zeros(Ny2,Ny2);
Q1ly2(1:end-1,2:end)=eye(Ny2-1,Ny2-1);
Qly2(end,end)=1;
Q1ly3=zeros(Ny3,Ny3);
Q1y3(1:end-1,2:end)=eye(Ny3-1,Ny3-1);
Q1ly3(end,end)=1;
Q1=blkdiag(Q1ly1,Q1y2,Q1y3);
Q2=0;
for i=1:3;
switch i
case 1l

Np=Npy1;

N=Ny1,

Q2aux1=Q1y1;

case 2

Np=Npy2;

N=Ny2;

Q2aux1=Q1ly2;
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case 3
Np=Npy3;
N=Ny3;
Q2aux1=Q1ly3;
end
Q2aux2=zeros(Np,N);
if Np==N;
Q2aux2=Q2auxl;
elseif Np<N
Q2aux2(1:end,2:Np+1)=eye(Np,Np);
else
Q2aux2(1:N-1,2:end)=eye(N-1,N-1);
Q2aux2(N:end,end)=1;
end
Q2=blkdiag(Q2,Q2aux?2);
end
Q2=0Q2(2:end,2:end);

t=(0:1:instantes);%vector de tiempo total

deltaulvec=0;

deltau2vec=0;

deltau3vec=0;

ulvec=0;%vector que contendra las entadas aplicadas al sistema
u2vec=0;

u3vec=0;

ymlvec=0;%salida en el instante actual

ym2vec=0;

ym3vec=0;

yplvec=0;%vector que contendra las salidas predicha de cada instante
yp2vec=0;

yp3vec=0;

zylul=0;%cond. iniciales para poder simular los sistemas mediante el comando filter
zylu2=0;

zylu3=0;

zy2ul=0;

zy2u2=0;

zy2u3=0;

zy3ul=0;

zy3u2=0;

zy3u3=0;

retylul=zeros(1,round(dell/Ts));%vectores para tener en cuenta los retardos de los
%sistemas para poder simular los sistemas mediante el comando filter
retylu2=zeros(1,round(del2/Ts));

retylu3=zeros(1,round(del3/Ts));

rety2ul=zeros(1,round(del4/Ts));

rety2u2=zeros(1,round(del5/Ts));

rety2u3=zeros(1,round(del6/Ts));

rety3ul=zeros(1,round(del7/Ts));

rety3u2=zeros(1,round(del8/Ts));
Ryl=ryl*ones(instantes+Npy1,1);%vectores de referencias
Ry2=ry2*ones(instantes+Npy2,1);

Ry3=ry3*ones(instantes+Npy3,1);
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L=[ymlvec*ones(Ny1,1);ym2vec*ones(Ny2,1);ym3vec*ones(Ny3,1)];%inicializacion de la
%resuesta libre

for i=1:instantes;
L=Q1*L+Su*[deltaulvec(end);deltau2vec(end);deltaudvec(end)];%actualizacion de la rta
%libre
w=[(ymlvec(end)-L(1))*ones(Npy1,1);...
(ym2vec(end)-L(Ny1+1))*ones(Npy2,1);...
(ym3vec(end)-L(Ny1+Ny2+1))*ones(Npy3,1)];%estimacion de la perturbacion no
%medible
T=Q2*L+w;
R=[Ry1(i:i+Npy1-1,1); Ry2(i:i+Npy2-1,1); Ry3(i:i+Npy3-1,1)];
D=R-T;
deltau=M*D;

Pm=PmoO;
while (cont<nn)
yp=T+G*deltau;%salida predicha
ulfut=ulvec(end)+cumsum(deltau(1:Ncul));
u2fut=u2vec(end)+cumsum(deltau(Ncul+1:Ncul+1:Ncul+Ncu2));
u3fut=u3vec(end)+cumsum(deltau(Ncul+Ncu2+1:end));
flagul=verificar(ulfut,ulmax,ulmin);
flagu2=verificar(u2fut,u2max,u2min);
flagu3=verificar(u3fut,u3max,u3min);
flagdeltaul=verificar(deltau(1:Ncul) ,deltaulmax,deltaulmin);
flagdeltau2=verificar(deltau(Ncul+1:Ncul+Ncu?2),deltau2max,deltau2min);
flagdeltau3=verificar(deltau(Ncul+Ncu2+1:end) ,deltau3max,deltau3min);
flagypl=verificar(yp(1:Npyl) ,ylmax,ylmin);
flagyp2=verificar(yp(Npyl+1:Npyl+Npy2),y2max,y2min);
flagyp3=verificar(yp(Npyl+Npy2+1:end) ,y3max,y3min);
if O==sum([flagul flagu2 flagu3 flagdeltaul flagdeltau? flagdeltau3...
flagyp1l flagyp2 flagyp3])
break
end
cont=cont+1,;
E=0;
h=zeros(1,Ncul+Ncu2+Ncu3);
if flagu1>0
[Eul,hul]=u_rest(flagul,ulfut,ulvec(end),ulmax,ulmin,w2,tol2);
E=[E;Eul];
h(2:size(hul,1)+1,1:Ncul)=hul,;
end
if flagu2>0
[Eu2,hu2]=u_rest(flagu2,u2fut,u2vec(end),u2max,u2min,w2,tol2);
E=[E;Eu2];
h(end+1:end+size(hu2,1),Ncul+1:Ncul+Ncu2)=hu2;
end
if flagu3>0
[Eu3,hu3]=u_rest(flagu3,u3fut,u3vec(end),u3max,u3min,w2,tol2);
E=[E;Eu3];
h(end+1:end+size(hu3,1),Ncul+Ncu2+1:end)=hu3;
end
if flagdeltau1>0
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[Edeltaul,hdeltaul]=deltau_rest(flagdeltaul,deltau(1:Ncul),deltaulmax,deltaulmin,wl,toll);
E=[E;Edeltaul];
h(end+1:end+size(hdeltaul,1),1:Ncul)=hdeltaul;
end
if flagdeltau2>0

[Edeltau2,hdeltau2]=deltau_rest(flagdeltau2,deltau(Ncul+1:Ncul+Ncu2),deltau2max,deltau2
min,w1,toll);
E=[E;Edeltau?];
h(end+1:end+size(hdeltau2,1),Ncul+1:Ncul+Ncu2)=hdeltau2;
end
if flagdeltau3>0

[Edeltau3,hdeltau3]=deltau_rest(flagdeltau3,deltau(Ncul+Ncu2+1:end),deltau3max,deltau3
min,w1,toll);
E=[E;Edeltau3];
h(end+1:end+size(hdeltau3,1),Ncul+Ncu2+1:end)=hdeltau3;
end
if flagyp1>0
[Eyl,hyl]=pred_rest(flagypl,yp(1:Npyl),ylmax,ylmin,w3,tol3,G,T);
E=[E;Ey1];
h=[h;hy1];
end
if flagyp2>0

[Ey2,hy2]=pred_rest(flagyp2,yp(Npyl+1:Npyl+Npy2),y2max,y2min,w3,tol3,G(Npyl+1:end,:)
,T(Npyl+1l:end));
E=[E;Ey2];
h=[h;hy2];
end
if flagyp3>0

[Ey3,hy3]=pred_rest(flagyp3,yp(Npyl+Npy2+1:end),y3max,y3min,w3,tol3,G(Npyl+Npy2+1:
end,:),T(Npyl+Npy2+1:end));
E=[E;Ey3];
h=[h;hy3];
end
E=E(2:end);
h=h(2:end,:)’;
ml=h*Pm;
m2=Pm*h*inv(m1*h+eye(size(h,2)));
deltau=deltau+m2*(E-h'*deltau);
Pm=Pm-m2*m1,
end

yp=T+G*deltau;%salida predicha

yplvec(i+1)=yp(1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp2vec(i+1)=yp(Npyl+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
yp3vec(i+1)=yp(Npyl+Npy2+1);%salida predicha del instante Yp(k+1|k)
deltaulvec(i+1)=deltau(1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau2vec(i+1)=deltau(Ncul+1);%deltau del instante deltau(k|k)
deltau3vec(i+1)=deltau(Ncul+Ncu2+1);%deltau del instante deltau(k|k)
ulvec(i+1)=ulvec(end)+deltau(1);%accion de control del instante u(k|k)
u2vec(i+1)=u2vec(end)+deltau(Ncul+1);%accion de control del instante u(k|k)
u3vec(i+1)=u3vec(end)+deltau(Ncul+Ncu2+1);%accion de control del instante u(k|k)
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[yl_,zylul]=filter(numylul(1l:end),denylul,ulvec(end),zylul);
[y2_,zylu2]=filter(numylu2(1:end),denylu2,u2vec(end),zylu2);
[y3_,zylu3]=filter(numylu3(1:end),denylu3,u3vec(end),zylu3);
retylul=[yl retylul(l:end-1)];
retylu2=[y2_retylu2(l:end-1)];
retylu3=[y3_ retylu3(1l:end-1)];
ymlvec(i+1)=retylul(end)+retylu2(end)+retylu3(end);
[yl_,zy2ul]=filter(numy2ul(1:end),deny2ul,ulvec(end),zy2ul);
[y2_,zy2u2]=filter(numy2u2(1:end),deny2u2,u2vec(end),zy2u?2);
[y3_,zy2u3]=filter(numy2u3(1:end),deny2u3,u3vec(end),zy2u3);
rety2ul=[yl rety2ul(l:end-1)];
rety2u2=[y2_ rety2u2(1l:end-1)];
rety2u3=[y3_ rety2u3(1l:end-1)];
ym2vec(i+1)=rety2ul(end)+rety2u2(end)+rety2u3(end);
[yl_,zy3ul]=filter(numy3ul(1l:end),deny3ul,ulvec(end),zy3ul);
[y2_,zy3u2]=filter(numy3u2(1:end),deny3u2,u2vec(end),zy3u2);
[y3_,zy3u3]=filter(numy3u3(2:end),deny3u3,u3vec(end),zy3u3);
rety3ul=[yl_rety3ul(l:end-1)];
rety3u2=[y2_ rety3u2(1l:end-1)];
rety3u3=y3_;
yma3vec(i+1)=rety3ul(end)+rety3u2(end)+rety3u3(end);

end

Ryl1=Ryl(1:instantes+1);

Ry2=Ry2(1:instantes+1);

Ry3=Ry3(1:instantes+1);

deltaulvec=deltaulvec(2:end);

deltau2vec=deltau2vec(2:end);

deltau3vec=deltau3vec(2:end);

ulvec=ulvec(2:end);

u2vec=u2vec(2:end);

u3vec=u3vec(2:end);

t2=[t(1) t(end)];

figure()
plot(t,ymlvec,'b',t,ym2vec,'r',tym3vec,'q);
hold on

stairs(t,yplvec,'b’;

stairs(t,yp2vec,'r);

stairs(t,yp3vec,'q’);

stairs(t,Ry1,--b";

stairs(t,Ry2,'--r");

stairs(t,Ry3,'--g";

%plot(t2,[1 1]*ylmax,"b', t2, [1 1]*y2max,"r',t2,[1 1]*y3max,"g";
%plot(t2,[1 1]*y1min,":b', t2, [1 1]*y2min,":r',t2,[1 1]*y3min,"q’);
hold off

title('Salidas")

xlabel('Instantes")

legend('Y1','Y2','Y3")

figure()

t=t(1:end-1);

subplot(211)

stairs(t,ulvec,'b);

hold on
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stairs(t,u2vec,'r;

stairs(t,u3vec,'q);

plot(t2,[1 1]*ulmax,"b', t2, [1 1]*u2max,"r',t2,[1 1]*u3max,"q’);

plot(t2,[1 1]*ulmin,"b’, t2, [1 1]*u2min,"r',t2,[1 1]*u3min,":g’);

hold off

titte("Acciones de control’)

xlabel('Instantes")

legend('ul’,'u2','u3"

subplot(212)

stairs(t,deltaulvec,'b");

hold on

stairs(t,deltau2vec,'r);

stairs(t,deltau3vec,'q");

plot(t2,[1 1]*deltaulmax,"b’, t2, [1 1]*deltau2max,":r',t2,[1 1]*deltau3max,"q’);
plot(t2,[1 1]*deltaulmin,"b’, t2, [1 1]*deltau2min,":r',t2,[1 1]*deltau3min,"g’);
hold off

title('Incrementos en las acciones de control’)

xlabel('Instantes")

legend('deltaul’,'deltau2’,'deltau3")

function flag=verificar(vector,lim_max,lim_min)
flag=0;
if min(vector)<lim_min
flag=flag+1;
end
if max(vector)>lim_max
flag=flag+2;
end

function [E,h]=u_rest(flag,U_fut,U,U_max,U_min,W,tol)
a=length(U_fut);
switch flag
case 1
flag2=1;
h=zeros(1,a);
E=(U_min+tol-U)*W;
k=2;
m=1,
for j=1:a;
if U_fut(j)<U_min && flag2==1;
h(1,1:j)=W;
flag2=2;
elseif flag2==2
h(k,)=wW;
k=k+1;
end
end
case 2
flagl=1;
h=zeros(1,a);
E=(U_max-tol-U)*W;
k=2;
m=1,
for j=1:a;

131



Il Anexos

if U_fut(j)>U_max && flagl==1,;
h(1,1:j)=W;
flagl=2;
elseif flagl==2
h(k,j)=W;
k=k+1;
end
end
case 3
flag2=1;
flagl=1;
h=zeros(2,a);
E=[U_max-tol-U;U_min+tol-U]*W;
k=3;
m=2;
for j=1:a;
if U_fut()>U_max && flagl==1;
h(1,1:)=W;
flagl=2;
elseif flagl==2
h(k,)=wW;
k=k+1;
end
if U_fut(j)<U_min && flag2==1;
h(m,1:j)=W;
flag2=2;
elseif flag2==2 && h(k-1,j)==0
h(k,j)=W;
k=k+1;
end
end
end
E=[E;zeros(size(h,1)-m,1)];

h=zeros(1,length(deltau));
E=0;
switch flag
case 1
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)<deltau_min;
h(end+1,j)=W;
E(end+1,1)=(deltau_min+tol)*W;
end
end
case 2
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)>deltau_max;
h(end+1,))=W;
E(end+1,1)=(deltau_max-tol)*W;
end
end
case 3
for j=1:length(deltau);
if deltau(j)>deltau_max;
h(end+1,j)=W;

function [E,h]=deltau_rest(flag,deltau,deltau_max,deltau_min,W,tol)
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E(end+1,1)=(deltau_max-tol)*W;
end
if deltau(j)<deltau_min;
h(end+1,))=W;
E(end+1,1)=(deltau_min+tol)*W;
end
end
end
h=h(2:end,:);
E=E(2:end,1);

function [E,h]=pred_rest(flag,ypred,y_max,y_min,W,tol,G,L)
h=zeros(1,size(G,2));
E=0;
switch flag
case 1
for j=1:length(ypred);
if ypred(j)<y_min;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_min+tol-L(j))*W;
end
end
case 2
for j=1:length(ypred);
if ypred(j)>y_max;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_max-tol-L(j))*W;
end
end
case 3
for j=1:length(ypred);
if ypred(j)>y_max;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_max-tol-L(j))*W;
end
if ypred(j)<y_min;
h(end+1,:)=G(j,:)*W;
E(end+1,1)=(y_min+tol-L(j))*W;
end
end
end
h=h(2:end,:);
E=E(2:end,1);

CODIGOS EN MATLAB PARA IMPLEMENTACIONES
EN LABVIEW

CODIGO PARA EL MODELO QDMC

c_wl=cluster(1,1);
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c_w2=cluster(1,2);
alfa_w=cluster(1,3);
alfa_theta=cluster(1,4);
rho_w=cluster(1,5);
rho_theta=cluster(1,6);
lambda_w1=cluster(1,7);
lambda_w?2=cluster(1,8);
w_max=cluster(1,9);
w_min=cluster(1,10);
theta_max=cluster(1,11);
theta_min=cluster(1,12);

w1l _max=cluster(1,13);

w1l _min=cluster(1,14);

delta_ w12 max=cluster(1,15);
delta_w12_ min=cluster(1,16);
w2_max=wl_max;
w2_min=wl_min;

wl2_ max=wl_max;

w12 min=wl_min;

n_w=max([length(S_w_w1) length(S_w_w2)]);
n_theta=max([length(S_theta_w1) length(S_theta_w?2)]
S w_wil(end:n_w,1)=S_w_wl(end);

S w_w2(end:n_w,1)=S_w_w2(end);

S _theta_wl(end:n_theta,1)=S_theta_w1(end);
S theta_w2(end:n_theta,1)=S_theta_w2(end);
S w=[S_ w wlS w w2];

S theta=[S_theta_ w1l S_theta w2];
Stotal=[S_w; S_theta];

p_w=n_w+c_wl+c_w2;
p_theta=n_theta+c_wil+c w2;

c=[c_wlc_w2];
G=zeros(1,sum(c));
for i=1:2
switch i;
case 1
p=p_w;
n=n_w;
S=S w;
case 2
p=p_theta;
n=n_theta;
S=S theta;
end
Saux=[S; ones(p-n,2)*[S(end,1) 0; 0 S(end,2)]];
Gaux=zeros(p,sum(c));
k=0;
for j=1:2
for i=1:c(j);
Gaux(i:end,k+i)=Saux(1:p-i+1,));
end
k=sum(c(1:)));
end
G=[G;Gaux];
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end

G=G(2:end,’);

%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: s p—————
% Célculo de las matrices alfa 'y lam
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: s p—————

alfa=alfa_w*eye(p_w,p_w);
alfa(end+1:end+p_theta,end+1:end+p_theta)=alfa_thet
heta);

lambda=lambda_w1*eye(c_w1,c_wl);

lambda(end+1:end+c_w2,end+1:end+c_w2)=lambda_w2*eye

M_w_est=zeros(n_w,n_w);
M_w_est(1l:end-1,2:end)=eye(n_w-1,n_w-1);
M_w_est(end,end)=1;
M_theta_est=zeros(n_theta,n_theta);
M_theta_est(1:end-1,2:end)=eye(n_theta-1,n_theta-1)
M_theta_est(end,end)=1;

M_est=M_w_est;

M_est(end+1:end+n_theta,end+1:end+n_theta)=M_theta

T=0;

for i=1:2;
switch i

case 1

p_w;

n_w;

p:
n=
M=M_w_est;
case 2
p=p_theta;
n=n_theta;
M=M_theta_est;
end
Taux=zeros(p,n);
Taux(1:n-1,2:end)=eye(n-1,n-1);
Taux(n:end,end)=1.0;
T(end+1:end+p,end+1:end+n)=Taux;
end
T=T(2:end,2:end);

Q=[[G™alfa*G+lambda,zeros(c_wl+c_w2,2)];[zeros(2,c
0;0 rho_theta]]];
mC1=-G"alfa;
D1=zeros(c_wl+c_w2,c_wl+c w2);
for j=1:2

if j==1;

a=1,

b=c_wi;

elseif j==2

a=c_wl+1;

b=c_wl+c w2;

end

for k=a:b;

D1(k,a:k)=1,;

end
end
D1=[D1, zeros(size(D1,1),2)];

a*eye(p_theta,p_t

(c_w2,c_w2);

est;

_wil+c_w2),[rho_w
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a=zeros(p_w+p_theta,?2);
a(l:p_w,1)=-1;
a(p_w+1:p_w+p_theta,2)=-1;
D2=[[G; G],[a;-a]];
b=[zeros(2,c_wl+c_w2),[-1 0;0 -1]];
D=[D1;D2;b;-b];
Urestmax=[w1l_max*ones(c_w1,1); w2_max*ones(c_w2,1)]
Urestmin=[w1_min*ones(c_w1,1); w2_min*ones(c_w2,1)]
Yrestmax=[w_max*ones(p_w,1); theta_max*ones(p_theta
infrfones(p_w+p_theta,1);0;0;inf;inf];
Yrestmin=[-inffones(p_w+p_theta,1); w_min*ones(p_w,
theta_min*ones(p_theta,1);
-inf;-inf;0;0];
restmax=[Urestmax; Yrestmax];
restmin=[Urestmin; Yrestmin];
xmin=[delta_w12_min*ones(c_w1,1); delta_w12_min*one
xmax=[delta_w12_max*ones(c_w1,1); delta_w12_max*one

inf];

libreO=[wmedida*ones(n_w,1);thetamedido*ones(n_thet
cion de la resuesta libre
Gesp=[G(1,);G(p_w+1,))];

1),

1);

s(c_w2,1); 0; OF;
s(c_wz2,1); inf;

a,1)];

%inicializa
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M aotorl m ator2 - Lirn. Max N Lirn. mity m otar] N Motor2 - Lirn. Mar m Lirn. mity m |

PARAMETROS

Modelo
|4— c_wl
|4— w2
|1— alfa_w
I‘ID— alfa_theta
|2D— lambda_w1
|2U— lambda_w2
IW tha_w
IW rtho_theta

Limites
|48— W_Mas
lr Wik
I'IS— theta_max

{47}
<
]
g
=
=
T

50—
40- ¢ 40-

=
|
TRADA,
=
;

o
|
o
|

=

|
ELTAU EN

5

.

| -18 theta_min

100 motorl,2_max

-100 maotorl,2_min
100 delta_motarl.2_max

-100 delta_matar] 2_min

directorio_coeficientes

STOP

Finished Late?

¥,

QDMC, panel frontal en Labview
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CODIGO PARA EL MODELO DMC RLS

n_w=max([length(S_w_m1) length(S_w_m2)));
n_theta=max([length(S_theta_m1) length(S_theta_m2)] );
S w_ml(end:n_w,1)=S w_ml(end);

S w_m2(end:n_w,1)=S_w_m2(end);

S _theta_ml(end:n_theta,1)=S_theta_ml(end);

S _theta_m2(end:n_theta,1)=S_theta_m2(end);

S w=[S w mlS w m2];

S_theta=[S_theta m1 S_theta_m2];

Stotal=[S_w; S_theta];

% Lectura Pardmetros
%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::: s
¢_m1l=cluster(1,1); %horizontes de control

¢_m2=cluster(1,2);

alfa_w=cluster(1,3); %parametros alfa lambda y W

alfa_theta=cluster(1,4);

lambda_m1=cluster(1,5);

lambda_m2=cluster(1,6);

w_max=cluster(1,7);

w_min=cluster(1,8); %limites maximos y minimos de las VC

theta_max=cluster(1,9);

theta_min=cluster(1,10);

m12_max=cluster(1,11);

m12_min=cluster(1,12); %limites maximos y minimos y de incrementos de

las VM

delta_m12_max=cluster(1,13);

delta_m12_min=cluster(1,14);

k_w=cluster(1,15);

k_theta=cluster(1,16);

k_m12=cluster(1,17);

k_delta_m12=cluster(1,18);

tol_w=cluster(1,19);

tol_theta=cluster(1,20);

tol_m12=cluster(1,21);

tol_delta_ma12=cluster(1,22);

iteraciones=cluster(1,23); %numero de veces que se ejecuta el

algoritmo recursivo para encontrar solucion
w=n_w+c_ml+c_m2; %horizontes de prediccion

p_theta=n_theta+c_ml+c_m2;

c=[c_mlc_m2];
G=zeros(1,sum(c));
for i=1:2
switch i;
case 1
p=p_w;
n=n_w;
S=S w;
case 2
p=p_theta;
n=n_theta;
S=S_theta;
end
Saux=[S; ones(p-n,2)*[S(end,1) 0; 0 S(end,2)]];
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Gaux=zeros(p,sum(c));
k=0;
for j=1:2
for i=1:c(j);
Gaux(i:end,k+i)=Saux(1:p-i+1,));
end
k=sum(c(1:)));
end
G=[G;Gaux];
end
G=G(2:end,});

alfa=alfa_w*eye(p_w,p_w);
alfa(end+1:end+p_theta,end+1:end+p_theta)=alfa_thet
heta);

lambda=lambda_m1l*eye(c_ml,c_ml);

lambda(end+1:end+c_m2,end+1:end+c_m2)=lambda_m2*eye

M_w_est=zeros(n_w,n_w);
M_w_est(1l:end-1,2:end)=eye(n_w-1,n_w-1);
M_w_est(end,end)=1;
M_theta_est=zeros(n_theta,n_theta);
M_theta_est(1:end-1,2:end)=eye(n_theta-1,n_theta-1)
M_theta_est(end,end)=1;
M_est=M_w_est;
M_est(end+1:end+n_theta,end+1:end+n_theta)=M_theta
T=0;
for i=1:2;
switch i
case 1
p=p_w;
n=n_w;
M=M_w_est;
case 2
p=p_theta;
n=n_theta;
M=M_theta_est;
end
Taux=zeros(p,n);
Taux(1:n-1,2:end)=eye(n-1,n-1);
Taux(n:end,end)=1.0;
T(end+1:end+p,end+1:end+n)=Taux;
end
T=T(2:end,2:end);

H=inv(G"alfa*G+lambda)*G*alfa;
PmO=inv(G'alfa*G+lambda);
mfut=zeros(c_ml+c_m2,c_ml+c_m2);
for j=1:2

if j==1;

a=1,;

b=c_m1;

elseif ==

a*eye(p_theta,p_t

(c_m2,c_m2);

est;
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a=c_ml+1;
b=c_ml+c_m2;

end
for

end
end

k=a:b;
mfut(k,a:k)=1;

libreO=[wmedida*ones(n_w,1);thetamedido*ones(n_thet
cion de la resuesta libre
G_esp=[G(1,);G(p_w+1,))];

a,1)];

%inicializa
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STOP

PARAMETROS

Modelo
|4— c_motor]
|4— c_motorZ
|1— alfa_w
I‘ID— alfa_theta
|2D— lambda_matorl
|2U— lambda_rnotar2

100 k_w

100 k_theta
W k_motorl.2

100 k_delta_motorl 2
|5— tal_w
|2— tol_theta
|5— tal_motar] 2
|5— tol_delta_motorl 2

500 iteraciones

Limites

|48— W_max

IT Ww_mir

I'IS— theta_max
lr theta_min
W motor] 2_max
W matar].2_min
W delta_matorl.2_max

-100 delta_matar] 2_min

directorio_coficientes

Iﬁ‘: E:\mis (=

DMC RLS, panel frontal en Labview
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IMAGENES DEL PANEL DE CONTROL Y DIAGRAMA DE BLOQUES DEL ESQUEMA DE

CONTROL CLASICO

10,00 {0.00 10,00 [oon
#Medida m *%Referencia - *%Medido m #Referencia - |
b
z nt
T
'_ =
1
00:01
Time Tirme:
0,00 0.00 0.00 0.00
Zmator 1 N Zmotor 2 - Zmatar 1 N Zmatar 2 -
92.5-
95|
3 97.5-
100-
E o
102,5-
m]
105-
107.5-
| 1107 |
00:00 00:01 00:00 00:01
Time Time
%RW %R Theta

L L I N D= 1 O <1

E=n Y B
-B!DI I 4ID I ZID I ﬁ I I2IDI I I4ID‘ I IBID

Pl w

Kp 0500

Ti [minutas] | 0,00300

Pl theta

kp ID,‘I 0o

Ti [minutes] §0,00150

Limites

motor 1,2 max IW
motar 1.2 min IW
delta m1.2 max W
delta m1.2 min IW

Finished Late?

STOP

Control clasico, panel frontal en Labview
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