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Resumen

El control descentralizado de sistemas multivariables es una tarea compleja y
su eficiencia depende principalmente de la seleccion adecuada de sus lazos de
control. Por lo general, para seleccionar estos lazos de control se calculan me-
didas de interaccién entre sus variables. Las metodologias clasicas que se han
desarrollado para este proposito pueden dar resultados divergentes (en cuanto
a los lazos de control a establecer). Esto es debido, entre otras cosas, a que
miden las interacciones entre las variables del sistema de diferentes maneras.
Ademaés, normalmente no incorporan en el proceso de seleccion de lazos de con-
trol la sintonizacién de sus controladores. En esta tesis se ha desarrollado una
metodologia para seleccionar lazos de control éptimos en sistemas multivaria-
bles usando un enfoque de optimizacién multiobjetivo. La metodologia analiza
el problema de selecciéon 6ptima de lazos de control y sintonizaciéon 6ptima de
las estructuras de control en un marco de trabajo unificado. La metodologia
permite analizar las caracteristicas de cada combinacién de lazos de control de
manera detallada comparando sus desempenios de forma global, lo cual permite
a un disenador tener informacién relevante para tomar decisiones adecuadas
para controlar eficientemente un proceso multivariable. En la metodologia pro-
puesta se muestra como las preferencias del diseniador juegan un papel muy
importante en la seleccién de los lazos de control en un sistema multivaria-
ble. En esta tesis se aplica la nueva metodologia propuesta a varios problemas
de ingenieria de control tanto lineales como no lineales. En estos ejemplos se
compara la metodologia propuesta con las metodologias clasicas de seleccion
de lazos de control méas usadas. Esto ha permitido revelar informaciéon valiosa
sobre el control descentralizado de sistemas multivariables que no hubiese sido
factible obtener con las metodologias tradicionales.






Abstract

Decentralized control of multivariable systems is a complex problem and its
efficiency depends mainly on the suitable selection of its control loops (input-
output pairings). In general, to select these control loops, measures of interac-
tion between their variables are calculated. The classical methodologies that
have been developed for this purpose can give divergent results (in terms of the
type of loop pairing to choose). This is because they generally analyze the loop
pairing selection and controller tuning independently and optimize a single ob-
jective. In this thesis a methodology to select optimal input-output pairings in
multivariable systems using a multiobjective optimization approach has been
developed. The methodology analyzes the problem of optimal selection of con-
trol loops and optimal tuning of control structures in a unified framework.
The methodology allows a detailed analysis of the characteristics of each con-
trol loop, globally comparing their performance, which allows a designer to
have relevant information to make adequate decisions to efficiently control a
multivariable process. The proposed methodology shows how the designer’s
preferences have a very important role in the selection of an input-output pai-
ring in a multivariate system. In this thesis, the new proposed methodology
is applied to various control engineering problems, both linear and non-linear.
In these examples, the proposed methodology is compared with the classical
methodologies of selection of input-output pairings most used for the control
of multivariable systems. This has revealed valuable information on the decen-
tralized control of multivariate systems that would not have been feasible to
obtain with traditional methodologies.
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Resum

El control descentralitzat de sistemes multivariables és una tasca complexa i la
seua eficiéncia depén principalment de la seleccié adequada dels seus llacos de
control. En general per a seleccionar aquests llacos de control es calculen mesu-
res d’interaccié entre les seues variables. Les metodologies classiques que s’han
desenvolupat per a aquest proposit poden donar resultats divergents (quant
als llagos de control a establir). Aixo és degut, entre altres coses, al fet que
mesuren les interaccions entre les variables del sistema de diferents maneres. A
més normalment no incorporen en el procés de seleccié de llagos de control la
sintonitzaci6 dels seus controladors. En aquesta tesi s’ha desenvolupat una me-
todologia per a seleccionar llagos de control Optims en sistemes multivariables
usant un enfocament d’optimitzacié multi-objectiu. La metodologia analitza el
problema de seleccié optima de llagos de control i sintonitzacié optima de les
estructures de control en un marc de treball unificat. La metodologia permet
analitzar les caracteristiques de cada combinacié de llagos de control de mane-
ra detallada comparant els seus acompliments de manera global, la qual cosa
permet a un dissenyador tindre informaci6 rellevant per a prendre decisions
adequades per a controlar eficientment un procés multivariable. En la meto-
dologia proposada es mostra com les preferéncies del dissenyador tenen un rol
molt important en la seleccio dels llacos de control en un sistema multivariable.
En aquesta tesi s’aplica la nova metodologia proposada a diversos problemes
d’enginyeria de control tant lineals com no lineals. En aquests exemples es
compara la metodologia proposada amb les metodologies classiques de seleccid
de llacos de control més usades. Aixo ha permés revelar informacié valuosa so-
bre el control descentralitzat de sistemes multivariables que no haguera sigut
factible obtindre amb les metodologies tradicionals.
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Capitulo 1

Motivacién y objetivo
de la tesis






1.1 Introduccion

1.1 Introduccion

En este capitulo se presentan las ideas que motivaron el desarrollo de esta tesis,
asi como los objetivos de la misma. En esta tesis se propone una contribuciéon
metodologica para realizar el control descentralizado de sistemas multivaria-
bles. Asi también aqui se presenta la organizacion de la tesis, y se detalla
brevemente cada uno de los capitulos que conforman su estructura.

1.2 Motivacion

La complejidad de los sistemas multivariables se ha incrementado progresi-
vamente con el transcurso de los anios debido al avance de la ciencia y la
tecnologia. Estos sistemas demandan cada vez exigencias més altas para su
control, lo cual ha motivado el desarrollo de diversas estrategias para afrontar
eficientemente este reto [89], [145]. En el area de control multivariable se han
desarrollado dos grandes enfoques para controlar este tipo de sistemas, uno de
ellos es el control centralizado [25], y el otro el control descentralizado [10],
ambos tienen ventajas y desventajas.

En un enfoque de control centralizado un tnico controlador, que tiene una
vision global del sistema, calcula las acciones de control considerando todas las
interacciones que ocurren entre sus variables. Por el contrario, en un enfoque
descentralizado se tienen varios controladores independientes, uno para cada
lazo de control del sistema multivariable. Esto tiene una ventaja implicita ya
que en caso de fallo o mantenimiento es posible abrir/cerrar lazos de control
sin que toda la planta quede fuera de servicio. Otro aspecto relevante es que
a medida que los sistemas multivariables incrementan su dimensién el coste
computacional que implica controlarlos también aumenta [137], por lo cual la
descomposicién de los sistemas multivariables en subsistemas ayuda a manejar
este aspecto de una forma mas equilibrada.

En un enfoque de control descentralizado, por lo general se busca medir las
interacciones que ocurren entre las variables del sistema y se priorizan las més
fuertes para establecer los lazos de control respectivos. Un trabajo pionero para
medir las interacciones de las variables de un sistema con miiltiples entradas
y miultiples salidas se denomina matriz de ganancias relativas (RGA) y fue
propuesta por Bristol en [23|. Posterior al trabajo de Bristol se presentaron
otras metodologias para realizar el control descentralizado de sistemas multi-
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variables [104], [27], [157], estas y otras mas se describen con mayor detalle en
los siguientes capitulos.

Un aspecto relevante a considerar de las metodologias tradicionales que existen
para realizar un control descentralizado de sistemas multivariables, es que cada
una de ellas pueden sugerir diferentes lazos de control para un mismo sistema,
bajo las mismas condiciones de operacion, es decir pueden existir divergencias
entre sus resultados. Otro aspecto importante a manifestar de las metodolo-
gias clésicas de seleccion de lazos de control en sistemas multivariables es que,
por lo general, abordan el tema de la seleccién de lazos de control de manera
independiente a la sintonizacién de las estructuras de control. Los aspectos
manifestados anteriormente indican que el problema de seleccionar adecuada-
mente lazos de control en sistemas multivariables es una tarea no trivial y
compleja, que permanece como un problema abierto en el drea de control des-
centralizado. Es por ello que existen posibilidades de proponer nuevos aportes
metodologicos para la selecciéon de lazos de control que permitan analizar con
mayor detalle el comportamiento de los sistemas multivariables.

Para ilustrar lo comentado anteriormente se presenta el siguiente ejemplo de
seleccion de lazos de control propuesto en [104] y [70]. Aqui se analiza un
sistema con dos entradas y dos salidas cuyo modelo se describe en (1.1), (1.2)

¥ - [5] - eo [0 =

567405 16745
G(s) = ll(?;_tz ;gfrols] (1.2)

10s+1 100s+1

Donde vy, y, representan las salidas del sistema a controlar, u; y u. son las
entradas (acciones de control) del sistema. Los retardos de tiempo estan dados
en segundos.

Si se aplica la técnica RGA [23], esta metodologia sugiere realizar un lazo de
control diagonal para controlar este sistema, es decir: y; — u1; y2 — uz. Aunque
si se aplica la técnica DRGA (RGA dinamico) [104], esta sugiere realizar un
lazo de control off-diagonal para el sistema, es decir: y; — us; y2 — u;. Debido a
que ambas técnicas difieren en sus resultados (seleccion de lazos de control), es
posible indagar un poco mas de detalles, incorporando al proceso de seleccion
de lazos la sintonizacién de sus controladores.

Por ejemplo si se eligen controladores PI de un grado de libertad para cada
lazo de control, se tendria:
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= Lazo de control diagonal

w(s) = Key [61(5) + le,liel(s)] (1.3)
us(s) = Kc [62(5) + ;2,2262(3)] (1.4)

= Lazo de control off-diagonal

us(s) = Kox [el(s) + T1i1261<3>] (1.5)
i (s) = Koy [eg(s) + le_;@(s)] (1.6)

Donde Kc¢; y Kcy son las ganancias proporcionales en unidad(u)/unidad(y),
T4, v Ty son los tiempos integrales en segundos, ey =71 —y1 y €2 = T2 — Yo
son los errores, siendo r; y 7o las referencias (set-points) en las entradas.

Para la sintonizacién de los controladores propuestos se plantea un enfoque de
ajuste 6ptimo minimizando un tnico objetivo. Este objetivo es equivalente al
propuesto por DRGA, es decir, minimiza los errores e; y e, y las acciones de
control u; y us elevados al cuadrado ante cambios en las sefiales de referencia

r1y 7o (senales tipo escaléon) para un t; = 1000 segundos como se muestra en
(1.7).

ty
J:/ (2 e+ u? +ud) =0 dt
o (1.7)
+/ (e + €5 +uf +uj) |25 dt
0

Los controladores que optimizan J se muestran en la tabla 1.1. En este caso el
lazo de control off-diagonal seria preferible (ver objetivo J en negrita). Pero,
., Qué ocurriria si en lugar de usar controladores PI de un grado de libertad
usamos controladores PID de dos grados de libertad?

Para responder a esta pregunta se plantean los siguientes controladores para
cada lazo de control:
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Lazo diagonal

Lazo off-diagonal

Key 0.194 -0.363
T, 123.57 7.857
Key 0.49 0.641
T 174.37 628.43
J 224.76 205.63

Tabla 1.1: Controladores propuestos con el método DRGA, [104]. Sus desempefios se mues-
tran en J.

= Lazo de control diagonal

u; = Ke; _517“1 — v+ le.lim - T?ijiyl_ (1.8)

us = Koy :erg — Yy + leéieg — ;,?:jj_iiw (1.9)
= Lazo de control off-diagonal

us = Ky :blrl —y1 + le.liel — %ﬁ;iyl: (1.10)

u; = Key :bgrz — Y2+ Tligi@ — Tig:l;—.l—sly{ (1.11)

Donde by y by son los parametros de ponderacion de las referencias (set-points)
en la accién proporcional, T'd; y T'dy son los tiempos derivativos en segundos
y N es el parametro del filtro derivativo.

Minimizando el mismo objetivo propuesto en (1.7) se obtienen los resultados
mostrados en la tabla 1.2 (para N = 10). Como se puede observar ahora el
lazo de control diagonal es mejor que el off-diagonal. Aunque por poco, esto es

contrario al caso anterior cuando se usaban controladores PI de un grado de
libertad.

Lo mostrado anteriormente es un hallazgo relevante que pone de manifiesto la
importancia de tener en consideracién en el proceso de selecciéon de los lazos



1.2 Motivacion

Lazo diagonal Lazo off-diagonal

Key 0.46 0.91
T, 103.3 480.5
Td, 3.1 3.22
by 0.43 0.88
Ke 0.71 -0.76
Tio 103.8 157.8
Tds 2.85 0.5
by 0.86 0.78
J 190.3 200.8

Tabla 1.2: Controladores PID 6ptimos de dos grados de libertad para los lazos de control
diagonal y off-diagonal. Sus desempefios se muestran en J.

de control el tipo de controlador a usar (ya que puede ser relevante para la
seleccion de unos lazos u otros).

Ahora. ;Qué ocurriria si eligiésemos un indicador diferente para evaluar la
calidad del control?

Para responder a esta pregunta se propone usar un objetivo que minimiza los
errores e; y e y las variaciones de las acciones de control du,/dt y duy/dt en
términos de sus valores absolutos ante cambios en las sefiales de referencia r;
y 72 (senales tipo escalén) como se muestra en (1.12).

tf d d ’I“QZU
e = [ (lea bl | Gt + | 2| ) [
0 n=t (1.12)
+/tf<|e\+]e|+dul du2>rrldt
0 ! 2 dt dt |) lri=o

Los controladores que optimizan el objetivo de diseno J,,.,, se muestran en la
tabla 1.3. En este caso nuevamente el lazo de control diagonal es mejor que
el off-diagonal pero ahora de una forma més holgada. Por tanto, el objetivo
elegido por el diseniador es también relevante en el proceso de selecciéon de unos
determinados lazos de control (lazos entrada-salida).

De acuerdo con estos hallazgos surge como motivaciéon el proponer en esta
tesis un nuevo enfoque metodologico para seleccionar lazos de control en siste-
mas multivariables. El enfoque metodolégico propuesto se fundamenta en un
procedimiento de disefio basado en optimizacién multiobjetivo.
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Lazo diagonal Lazo off-diagonal

Key 0.26 1.2
T, 105 965
Td, 0.73 4.57
by 0.95 0.96
Key 0.48 -0.73
Tis 124.2 7.58
Td, 0.56 0.66
by 1 0.62
Jnew 210 260

Tabla 1.3: Controladores PID 6ptimos de dos grados de libertad para los lazos de control
diagonal y off-diagonal. Sus desempenos se muestran en Jyew .

Se decidio aplicar un enfoque de optimizacién multiobjetivo para enfrentar el
problema de seleccionar de manera 6ptima lazos de control en sistemas multi-
variables, ya que permite realizar un analisis multidimensional del problema,
donde las preferencias del diseiador desempefian un importante papel en el
momento de seleccionar una combinacién de lazos de control 6ptima para con-
trolar este tipo de sistemas. Asi también cuando entran en conflicto los lazos
entrada-salida disponibles para el control de un sistema multivariable resul-
ta interesante aplicar un enfoque multiobjetivo ya que permite analizar sus
compensaciones (trade-off) de manera detallada (el nivel de detalle puede ser
ajustado por el disenador a través de los objetivos de diseno del problema
multiobjetivo), y de esta forma, un disefiador pueda elegir con suficiente in-
formacion el lazo de control adecuado para analizar el comportamiento de un
sistema multivariable.

La metodologia para la seleccion de lazos de control en sistemas multivariables
propuesta en este tesis, se puede resumir en tres etapas (en el capitulo 3 se
detalla cada etapa).

= Etapa A: Se realiza el planteamiento del problema multiobjetivo para la
seleccion optima de los lazos de control (lazos entrada-salida).

= Etapa B: Se realiza el proceso de optimizacién multiobjetivo para obtener
los frentes de Pareto (desempenos de los lazos de control).

= Etapa C: Corresponde a la etapa de decision en donde se evaltan las
prestaciones de los frente de Pareto para elegir los lazos y controladores
optimos de acuerdo con las preferencias del disenador.



1.3 Objetivos

La metodologia propuesta es aplicable tanto a sistemas lineales como a siste-
mas no lineales (no se requiere linealizar los sistemas) y es capaz de brindar
informacion detallada sobre el comportamiento de los diferentes lazos de con-
trol. El coste computacional de la metodologia propuesta es relativamente alto
comparado con las metodologias tradicionales de seleccién de lazos de control.
Esto se debe a que tiene embebido tanto la seleccion dptima de los lazos como el
ajuste optimo de las estructuras de control de los sistemas multivariables (esto
por lo general lo analizan de manera independiente las metodologias clésicas).

La metodologia de selecciéon de lazos de control propuesta en esta tesis ha sido
aplicada a varios sistemas multivariables (lineales y no lineales), donde ha sido
posible:

= Comparar de manera global los desempenos de cada uno de los lazos de
control de los sistemas multivariables bajo estudio, en contraste con las
metodologias clésicas, que se basan en calcular medidas de interaccién
entre las variables del sistema.

= Mostrar que la aplicaciéon de técnicas de seleccion de lazos de control
para sistemas lineales puede ser imprecisa cuando estas se aplican sobre
los sistemas multivariables linealizados en un punto de operacién.

= Evidenciar que los objetivos de diseno del problema multiobjetivo y las
preferencias del diseiador sobre estos, desempenan un papel importante
en la seleccion de los lazos de control y los controladores 6ptimos en un
sistema multivariable.

1.3 Objetivos

Como se ha comentado anteriormente, las metodologias tradicionales para se-
leccionar lazos de control en sistemas multivariables presentan divergencias en
sus resultados y podrian ser imprecisas cuando son aplicadas sobre sistemas
linealizados. El objetivo principal de esta tesis es:

» Desarrollar una metodologia para seleccionar de manera 6ptima lazos
entrada-salida para el control descentralizado de sistemas multivariables
bajo un enfoque de optimizacién multiobjetivo.

Del objetivo principal de la tesis se formulan los siguientes objetivos parciales:
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Definir formalmente una alternativa de control descentralizado (concepto
de diseno) a través del uso de una matriz de seleccion de lazos de control
y un vector de controladores parametrizados.

Formalizar el ajuste de las diferentes alternativas/conceptos de diseno
como un problema de optimizaciéon multiobjetivo.

Realizar un analisis del coste computacional de la metodologia propuesta.

Aplicar la metodologia propuesta en sistemas multivariables lineales y no
lineales y compararla con las metodologias tradicionales de seleccion de
lazos de control mas usadas.

La informaciéon que revela la metodologia propuesta acerca de las prestaciones
de los lazos de control en un sistema multivariable es de gran interés para la
toma de decisiones de un disenador, y no es factible su obtencién con las meto-
dologias clésicas de seleccion de lazos de control, ya que estas se fundamentan
en calculos de medidas de interaccién entre las variables del sistema.

1.4 Estructura de la tesis

La tesis se ha organizado de la siguiente forma:

10

= Capitulo 2. Antecedentes. En este capitulo se exponen los fundamen-

tos tedricos sobre optimizacion multiobjetivo. Se describe un procedi-
miento general de diseno mediante optimizacién multiobjetivo aplicado a
sistemas de control, donde se analiza sus principales etapas: 1) la defini-
cion del problema multiobjetivo, 2) el proceso de optimizacion multiobje-
tivo, y 3) la etapa de decision multicriterio. Posteriormente, se presentan
los fundamentos tedricos acerca de algoritmos evolutivos multiobjetivos
(MOEASs) y se analizan sus principales caracteristicas. Se describe con
mayor detalle el algoritmo ev-MOGA [69] ya que es usado en la etapa
de optimizaciéon multiobjetivo de la metodologia propuesta en esta te-
sis. Es importante hacer énfasis que la metodologia es independiente del
algoritmo de optimizaciéon usado. Se realiza también un analisis de las
herramientas de visualizacion de frentes de Pareto y se hace una descrip-
cion detallada de la herramienta denominada level diagrams [19], [20] ya
que se la usa para analizar los frentes de Pareto de todos los problemas
multiobjetivos planteados en esta tesis. Finalmente se presentan las me-
todologias de seleccion de lazos entrada-salida mas usadas en la literatura
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de control multivariable descentralizado. Algunas de estas metodologias
seran comparadas con la metodologia propuesta en este tesis.

Capitulo 3. Propuesta metodolbgica para la seleccion de lazos
de control en sistemas multivariables. En este capitulo se presenta
el enfoque metodologico desarrollado para seleccionar de manera 6ptima
lazos de control en sistemas multivariables. Es importante recalcar que la
metodologia puede ser aplicada tanto en sistemas lineales como en siste-
mas no lineales representados en cualquier forma factible de simular. En
este capitulo también se analiza el coste computacional de la metodologia
propuesta, el cual depende principalmente de tres factores: 1) la cantidad
de soluciones evaluadas en el proceso de optimizacion, 2) el coste asocia-
do al célculo de los objetivos de diseno, y 3) el coste del algoritmo de
optimizaciéon multiobjetivo.

Capitulo 4. Aplicaciéon de la metodologia de selecciéon de lazos
de control en procesos multivariables. En este capitulo se muestran
varias aplicaciones de la metodologia de seleccion de lazos de control
propuesta en problemas de ingenieria de control. Inicialmente se realiza el
control descentralizado de sistemas multivariables lineales y se comparan
los resultados obtenidos con aquellos que brindan las técnicas clasicas
de seleccion de lazos de control como: la matriz de ganancias relativas
(RGA), la matriz de ganancias relativas dindmica (DRGA) y la matriz
de ganancias relativas normalizada (RNGA ). Posteriormente, se aplica la
metodologia propuesta a sistemas no lineales y de forma equivalente se
comparan los resultados con la técnica denominada matriz de ganancias
relativas no lineal (NRGA ). Para finalizar este capitulo se calcula a modo
de ejemplo el coste computacional de la metodologia cuando es aplicada
a dos sistemas lineales, uno de ellos de orden 2 x 2 y el otro de 3 x 3.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros. En este capitulo se
describen las conclusiones mas relevantes de la tesis, y se presentan algu-
nas posibles lineas de trabajos futuros.

Apéndice A. Herramientas de optimizacién multiobjetivo apli-
cadas en la tesis. En este capitulo se muestra a través de dos ejemplos
didacticos y datos reales las potencialidades de las herramientas de op-
timizacién multiobjetivo usadas en esta tesis. En el primer ejemplo se
identifica un modelo en primeros principios de una celda termoeléctrica
Peltier [75] y en el segundo ejemplo se realiza el modelado y control de
un péndulo invertido rotatorio [76]. En ambos ejemplos se usan datos
experimentales y se muestran las fortalezas tanto del algoritmo multiob-
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jetivo ev-MOGA [69] como también de la herramienta de visualizacion de
frentes de Pareto multidimensionales level diagrams [19], [20].
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2.1 Introduccion

2.1 Introducciéon

En este capitulo se presentan los fundamentos teéricos sobre un procedimiento
general de diseno basado en optimizacién multiobjetivo y su aplicacién en
sistemas de control. En esta seccién se explica cada etapa de este procedimiento
de disenio. Se analiza cémo definir un problema de optimizaciéon multiobjetivo
(MOP), el proceso de optimizacion para obtener las respectivas aproximaciones
de los frentes de Pareto, y la etapa de decision multicriterio para la toma de
decisiones. Asi también se explica los fundamentos bésicos de los algoritmos
de optimizacién multiobjetivo méas usados desde un contexto general, y se
estudia en detalle el algoritmo ev-MOGA [69] que se aplica en esta tesis. En
la etapa de decisiéon multicriterio se analizan las principales herramientas de
visualizacion de frentes de Pareto multidimensionales y se hace énfasis en la
herramienta level diagrams [19], [20] que se aplica en cada MOP propuesto
en esta tesis. Finalmente se hace un analisis en detalle de las metodologias
existentes para la seleccién de lazos entrada-salida en sistemas multivariables.
Este aspecto permitird comprender la importancia y complejidad que tiene la
seleccion adecuada de lazos de control en sistemas con multiples entradas y
salidas.

2.2 Diseno mediante optimizaciéon multiobjetivo (MOOD)

Un procedimiento de disefio basado en optimizacion multiobjetivo (MOOD)
estd generalmente formado por al menos tres etapas: 1) la definicién del pro-
blema multiobjetivo (MOP); 2) el proceso de optimizacion multiobjetivo; y 3)
la etapa de decision [35], [131] como se muestra en la figura 2.1.

En la primera etapa se define el problema de optimizacion multiobjetivo, aqui
se pone de manifiesto la forma de abordar el MOP para lo cual es necesario
establecer las variables de decisién y su espacio de busqueda, el cual por lo
general es multidimensional asi como las funciones objetivo (espacio de obje-
tivos) con sus respectivos indicadores o medidas de desempefio. Es importante
establecer qué tipo de soluciones no son practicas para el MOP o no son permi-
tidas, para lo cual es posible definir un conjunto de restricciones con el objetivo
de encontrar soluciones pertinentes para el MOP.

La segunda etapa corresponde al proceso de optimizacién multiobjetivo, aqui
se debe seleccionar un algoritmo de optimizaciéon multiobjetivo para caracte-
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Etapa 1 De finicion del MOP

e Variables de decision
e Objetivos de diseno
e Restricciones

Etapa 2 Proceso dg optzmzzaczon
multiobjetivo
e Algoritmo de optimizacion
e Obtencion de X, J (X))
FEtapa 3 FEtapa de decision

e Andalisis y visualizacion

e Seleccion de soluciones

Figura 2.1: Un procedimiento de disefio mediante optimizacion multiobjetivo (MOOD)
para sistemas de control.
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rizar los frentes de Pareto de cada MOP asi como los respectivos conjuntos
de soluciones de Pareto. En este contexto los algoritmos genéticos (GA) y los
algoritmos de optimizacién multiobjetivo evolutivos (MOEA) brindan resulta-
dos satisfactorios y son de amplio uso [154], [119]. Asi también los algoritmos
que usan inteligencia de enjambre (algoritmos de optimizacion de enjambre de
particula-PSO) [3], [86].

Por ultimo, en la tercera etapa se realiza el analisis del frente de Pareto obtenido
por el algoritmo de optimizacion (usado en la segunda etapa) con el objetivo de
seleccionar una solucion final para el MOP. La eleccién de una solucion para
el MOP dependera en cierta medida de las preferencias del disenador sobre
los objetivos de diseno del MOP. Por ejemplo, un disenador tal vez prefiera
seleccionar soluciones que prioricen minimizar uno de los objetivos del MOP o
una solucién en alguna zona especifica de interés del frente.

En las siguientes secciones se analiza con detalle cada una de las etapas del
proceso de optimizacién multiobjetivo mostrado en la figura 2.1.

2.3 Definicién de un MOP

Un problema de optimizaciéon multiobjetivo (MOP) puede definirse como en

(2.1)-(2.5).

min J(x) (2.1)
J(x) = [J1(x), Jo(X), ..., Jo(x)] (2.2)
sujeto a:
g(x )S )
h(x ) =
x <x <X, i = [1, , ]
Donde x = (z1,%2,...x,) € R" es el vector de decision; D es el espacio de

decision; J(x) € R’ es el vector de objetivos; g(x), h(x) son las restricciones;
Xi, ¥ X; son los limites superiores e inferiores del espacio de decision.

En general un MOP no tiene una tinica solucion, sino un conjunto de soluciones
optimas con diferentes niveles de compensaciones entre sus objetivos de diseno,
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donde ninguna solucién es mejor que otra. Este conjunto de soluciones 6ptimas
se conoce como frente de Pareto [100]. Las compensaciones o el intercambio de
prestaciones que ocurren entre los objetivos de diseno de un MOP se deben a
que generalmente estan en conflicto, por ejemplo mejorar (minimizar) uno de
ellos tiene como consecuencia empeorar otro (maximizar) y viceversa.

El conjunto ¢ptimo de Pareto X, se basa en la definicién de dominancia de
Pareto propuesta en [123], [110]. Las definiciones de dominancia, conjunto de
Pareto, y frente de Pareto se esquematizan en la figura 2.2.

Definicion 2.1 (Dominancia [123],[110]): Un vector x' domina a otro vector
x?2, (denotado por x' < x?), si J(x') no es peor que J(x*) en todos los objetivos
de diseno, y es mejor en al menos un objetivo.

Vie Ar=11,...,s], i(x") < J;(x*) AJi€ A: Ji(x") < J;(x?) (2.6)

Definicion 2.2 (Conjunto de Pareto [110]): El conjunto de Pareto (denotado
por X,,) es el conjunto de soluciones en D no dominadas por otras soluciones
en D y definido por:

X, ={xeD| Ax' e D:x' <x} (2.7)

Definiciéon 2.3 (Frente de Pareto [110]): Dado el conjunto de Pareto X, el
frente de Pareto J(X,,) estd definido por:

J(X,) = {T(x)x € X,} (2.8)

En la practica, los algoritmos de optimizacién tratan de encontrar un conjunto
de soluciones X* C X,,, y que J(X7) caracterice satisfactoriamente a J(X,),
esto es debido a que J(X,,) puede ser no factible de obtener si tiene infinitas
soluciones, es importante mencionar que X7 es un conjunto no tnico. Conside-
rando un conjunto X7 un disenador puede seleccionar una soluciéon de acuerdo
con sus preferencias. Por ejemplo seleccionado la solucién que estd mas cerca
(medida por alguna norma || ||, ) al punto ideal (solucion utéopica J*°*), que
minimiza cada objetivo de diseno de un MOP.

En la figura 2.2 (a) se observa en color azul el frente de Pareto J(X,) de
un MOP con dos objetivos de diseno Ji(x) y Jo(x) y en la figura 2.2 (b)
se muestra el espacio de decisién con sus variables de decisién x; y X3. Se
calcularon cinco soluciones x',...,x% con sus correspondientes vectores de
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Jo(x) 4

J<)

J(X*,)

: Regién de dominancia
| de X3
|
|

Solucién dominada

Frente de Pareto aproximado

Ji(x)

(a) Dominancia de Pareto y frente de Pareto de un MOP bidi-

mensional

X2

Soluciones de Pareto

Conjunto de Pareto X,

]

X1

(b) Conjunto de Pareto de un MOP bidimensional

Figura 2.2: Esquematizacién de dominancia de Pareto, frente de Pareto, y conjunto de

Pareto en un MOP con dos objetivos de diseno.
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objetivos J(x'),...,J(x®) para obtener el conjunto de Pareto X* y el frente
de Pareto aproximado J(X7).

Las soluciones x!, ..., x%, son soluciones no dominadas, ya que no existen otras
soluciones dentro del conjunto calculado que sean mejores en todos los objeti-
vos de disefio. La solucién x® se encuentra dominada por la solucién x3, por
tanto esta solucion dominada no forma parte del frente J(X7). Las soluciones
x!,...,x3 son Pareto 6ptimas, ya que sus correspondientes objetivos de diseno
J(x1'),..., J(x®) se encuentran sobre el frente de Pareto J(X,), mientras que

la solucién x* no lo es.

2.4 Proceso de optimizacién multiobjetivo

En la etapa de optimizacién multiobjetivo se debe elegir un algoritmo de op-
timizacién que obtenga las aproximaciones de los frentes de Pareto de cada
MOP de manera satisfactoria. Existen diversas metodologias clasicas usadas
por los algoritmos de optimizacién para aproximar el frente de Pareto como
por ejemplo, Normal constraint method [106], [134], Normal boundary inter-
section method (NBI) [39], Epsilon constraint techniques [110], [83|, Physical
programming [107], entre otros métodos [100], [66]. Asi también existen di-
versos algoritmos de optimizacion que utilizan metaheuristicas [43], [118]. Las
metaheuristicas son técnicas no deterministas que simulan el comportamien-
to de algtin tipo de fenémeno o sistema natural para resolver problemas de
optimizacion [140]. Estas han demostrado un desempenio satisfactorio en la
resolucion de problemas complejos (dificiles de abordar por métodos matemé-
ticos clasicos), tanto en problemas tipo benchmark como en problemas de la
vida real [103], [46].

Existen dos grandes grupos de metaheuristicas: aquellas que estan inspiradas
en la naturaleza y los que no lo estdn. Ejemplos importantes de metaheuristicas
inspiradas en la naturaleza son los algoritmos evolutivos (EA) y los algoritmos
que utilizan inteligencia de enjambre. Dentro de los EAs los algoritmos gené-
ticos (GA) se consideran los representantes mas prominentes [154], [140].

Los algoritmos de optimizacion de enjambre de particulas (PSO) se basan en
el comportamiento inteligente que tienen algunas colonias de insectos socia-
les (abejas, hormigas, luciérnagas, mariposas, entre otros) [141], [132], [122],
[85]. Los EAs han sido hibridados con éxito con el enfoque de inteligencia de
enjambre [82], [59].
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Gradualmente, las técnicas evolutivas se han seguido desarrollando para re-
solver problemas de optimizacién multiobjetivo cada vez mas complejos. Un
ejemplo significativo de estas técnicas son los algoritmos evolutivos multiob-
jetivos (MOEAS), que se han aplicado con éxito a muchos problemas reales
de ingenieria 22|, [76], [148]. En la siguiente seccién se explica en detalle los
fundamentos de los MOEAs.

2.4.1 Fundamentos de los MOFEAs

Los MOEASs son algoritmos iterativos donde una poblacién inicial de individuos
evoluciona buscando cada vez mejores individuos (soluciones), para lo cual
utiliza técnicas evolutivas como:

1. Operadores de seleccion basados en la definiciéon de dominancia de Pareto.
2. Operadores de reproduccion (por ejemplo operadores de cruce, mutacion)

3. Un proceso de actualizaciéon de soluciones de acuerdo al criterio de domi-
nancia de Pareto y la densidad de las mismas.

Los MOEAs son lo suficientemente flexibles para manejar funciones multi-
dimensionales no convexas con restricciones estrictas y altas no linealidades
[108]. A pesar de la flexibilidad y robustez que tienen los MOEAs no siem-
pre garantizan encontrar el frente de Pareto, sin embargo es posible encontrar
una aproximacién satisfactoria de dicho frente en un tiempo razonablemente
adecuado comparado con otros algoritmos [33].

Un ejemplo de una estructura general de un MOEA basico se muestra en el
algoritmo 1. Esta estructura bésica es muy similar a otras técnicas evolutivas
[126], [51]. En las lineas 1 y 2 se genera y evalia una poblacion inicial P|y, en
la linea 3 se construye una aproximacion inicial del conjunto de Pareto X |o,
posteriormente en las lineas 5-10 se realiza el proceso de optimizacién evolutiva.
En el proceso de optimizacién se usan operadores genéticos de cruce y mutaciéon
entre individuos (soluciones) para generar nuevas poblaciones (especificamente
en lineas 7 y 8) donde las soluciones que obtienen mejores desempenos al ser
evaluadas en una determinada funcién de coste se seleccionan para construir
la siguiente generacion de individuos (especificamente linea 10).

En la operacion de cruce se mezclan los cromosomas de los individuos ya exis-
tentes (padres), de tal forma que los nuevos individuos (hijos) tengan cromoso-
mas de ambos. La operacion de cruce se realiza de acuerdo a una probabilidad
de cruce que asigna un MOEA a los individuos. Asi también de acuerdo al
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Algoritmo 1 Algoritmo evolutivo multiobjetivo basico (MOEA bésico)

: Construir una Poblacién inicial P|g con Nj individuos
: Evaluar Poblacion inicial P|g
Construir una aproximacion inicial del conjunto de Pareto X;|0
Contador de generacién C' = 0
while (criterio de convergencia no se alcance) do
C:=C+1
Construir poblacién P*|¢ usando P|c_1 con técnicas evolutivas (cruce, mutacion)
Evaluar la nueva poblacién P*|c
9: Construir la aproximacion del conjunto de Pareto Xj|c a partir de Xj|c—1 y P*|c
10: Actualizar la poblaciéon P|cy1 usando P*|¢ y Plo—1
11: end while
12: Devuelve la aproximacion del conjunto de Pareto X5|c

QNP IR W

tipo de codificaciéon de los cromosomas de cada individuo existen diferentes
operadores de cruce. Dentro de las codificaciones mas usadas por los MOEAs
se tiene la codificaciéon binaria y la codificaciéon real. Entre los operadores de
cruce para codificacion binaria se puede mencionar: cruce simple [71], cruce
multipunto [41], cruce uniforme [143]. En los MOEASs que aplican codificacion
real es posible usar los operadores de cruce que se usan en la codificacién bi-
naria si la dimensién del espacio de decisién es mayor o igual que dos. Existen
también otros operadores de cruce para la codificacion real como por ejemplo:
recombinacion lineal [45], recombinacion intermedia [52], [8], entre otros.

En la operacion de mutacién se introducen cambios aleatorios en algunos genes
de los cromosomas de acuerdo a una determinada funcién de probabilidad.
La operaciéon de mutaciéon tiene como objetivo lograr mejorar la capacidad
de un MOEA para explorar el espacio de busqueda ya que permite generar
informacién genética que no existe en la poblacién. Uno de los mecanismos mas
sencillos para generar la mutacion entre individuos es la mutacion aleatoria de
acuerdo a una distribucién de probabilidad uniforme. La mutacion orientada,
y la mutacion polinomial son otras formas de generar nuevos individuos en una
poblacion usando una distribucion de probabilidad diferente en cada uno [9],
[102]. Los operadores genéticos que se aplican en un MOEA son un tema de
interés y relevancia ya que su adecuada aplicaciéon permitird que el algoritmo
de optimizacién encuentre soluciones que puedan converger de manera eficiente
al frente de Pareto. En la actualidad ain se investiga el tema de operadores
genéticos y su aplicaciéon en MOEAs para resolver problemas de optimizacion
[211, [105], [90].

Una motivaciéon importante para usar MOEAs en la soluciéon de problemas
multiobjetivo es que posibilitan obtener un conjunto de soluciones 6ptimas de
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Pareto en una tnica ejecucién, no tienen limitaciones para obtener frentes no
convexos y con discontinuidades.

Los MOEAs que més han destacado por su desempeio y aplicaciéon son los
MOEAs que aplican la definicion de elitismo [42], [126]. Los MOEAs elitistas
garantizan que las mejores soluciones (las no dominados) no puedan ser elimi-
nadas de la poblacién en favor de soluciones peores (dominadas), para de esta
forma garantizar una convergencia eficiente al frente de Pareto.

Entre los MOEAs elitistas de mayor uso se pueden mencionar: NSGA II (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm), [42]; SPEA II (Strength Pareto Evo-
lutionary Algorithm), [163]; PESA II (Pareto Envelope-based Selection Algo-
rithm), [36]. El algoritmo NSGA II logra reducir el coste computacional de su
predecesor NSGA (el coste computacional ha sido una critica que enfrentan los
MOEAs, aunque en la actualidad con el avance de la tecnologia computacional
esto se relativiza cada vez mas), asi también propone un operador de seleccion
que combina las poblaciones (soluciones) actuales con su descendencia (“pa-
dres e hijos”) para generar nuevas soluciones y posteriormente seleccionar las
mejores. El algoritmo SPEA II es una versién con caracteristicas mejoradas
de su predecesor SPEA. SPEA II trabaja con una poblacién regular y una
poblacién externa. La poblaciéon externa inicia vacia y las soluciones no domi-
nadas se van almacenando en esta poblaciéon. Una caracteristica interesante de
SPEA II es que utiliza una técnica denominada clustering [125] para preservar
las caracteristicas de los frentes de soluciones no dominadas (eliminando solu-
ciones duplicadas o dominadas de la poblacién externa durante el proceso de
actualizacion). El algoritmo PESA II es una mejora respecto de su antecesor
PESA. PESA II usa una nueva técnica de seleccion en el espacio de objetivos a
través de lo que denomina como hiperboz. En esta técnica la seleccion selectiva
se realiza a través del hiperbox y no de manera individual con lo cual se con-
sigue una distribucién mas eficiente de las soluciones que aproximan el frente
de Pareto, asi también esta técnica permite disminuir su coste computacional.

En los tltimos anos los MOEAs que més han llamado la atencién de los inves-
tigadores son aquellos algoritmos evolutivos multiobjetivo basados en nuevos
enfoques de descomposicion (MOEA /D) [160], [159], [155]. Un MOEA /D des-
compone un problema multiobjetivo en una serie de subproblemas agregados,
los cuales son optimizados simultaneamente de manera colaborativa usando la
informacion de sus subproblemas vecinos [150].

Las caracteristicas deseables para un MOEA | por lo general, estan relacionadas
con el conjunto de soluciones requeridas por el disenador o con el planteamien-
to del problema multiobjetivo [108]. Respecto al conjunto de soluciones del
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frente de Pareto que obtiene un MOEA es deseable que cumplan determina-
das caracteristicas como por ejemplo: convergencia, diversidad y pertinencia.
Respecto al planteamiento del MOP, es deseable que un MOEA pueda mane-
jar problemas multiobjetivo con restricciones, con muchos objetivos de diseno,
multimodales, con un elevado coste computacional, entre otros.

Convergencia

La convergencia es la capacidad que tiene un MOEA para alcanzar el frente de
Pareto verdadero como se muestra en la figura 2.3. Es decir mide la aproxima-
ciéon del conjunto de soluciones discretas que encuentra un MOEA con respecto
al frente de Pareto verdadero. Se conoce que la caracteristica de convergencia
de un MOEA esta relacionada con sus parametros evolutivos [44], [87], sien-
do esta una de las caracteristicas més relevantes de los algoritmos evolutivos
multiobjetivos. Evaluar la convergencia de un MOEA es una tarea interesante
y se vuelve mas compleja a medida que se incrementa el niimero de objetivos
de diseno a optimizar, por lo cual, se han propuesto algunas métricas para
efectuar esta labor como las mostradas en [54].

Jo(x) 4

- Frente de Pareto verdadero

@ Aproximacién discreta al frente

— Convergencia de soluciones

Figura 2.3: Convergencia de soluciones hacia el frente de Pareto en un espacio de objetivos
bidimensional.
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Diversidad

La diversidad se refiere a la capacidad de un MOEA para obtener un conjunto
de soluciones bien distribuidas en el espacio de objetivos de diseno, como se
muestra en la figura 2.4. Una correcta distribucion de las soluciones del frente
de Pareto aproximado permite a un disenador realizar un analisis de compen-
sacion de prestaciones entre los objetivos de disefio de manera adecuada. Para
lograr este objetivo los MOEAs usan diferentes métodos como por ejemplo
el conocido mecanismo de poda con la técnica de e—dominancia [92], [16] asi
también se aplican indicadores de desempeno o medidas de propagacién de las
soluciones del frente de Pareto aproximado [162].

J2(x) 4

° K = Frente de Pareto verdadero

@ Aproximacion discreta al frente

<> Diversidad de soluciones

%
)
%

5.

(24
OO’

Figura 2.4: Diversidad de soluciones en el frente de Pareto en un espacio de objetivos
bidimensional.

Pertinencia

La pertinencia se refiere a la capacidad de un MOEA para obtener soluciones
interesantes de acuerdo a las preferencias de un disenador como se muestra
en la figura 2.5. Las preferencias de un disefiador pueden ser ingresadas en el
procedimiento MOOD de forma: a priori, progresiva, o a posteriori [116], [127].

= A priori: el diseiador conoce claramente qué preferencias desea en el es-
pacio de objetivos por lo cual las define de antemano, esto lleva a que
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J2(x) 4

= Frente de Pareto verdadero

@ Aproximacioén discreta al frente

Region de interés para el disefiador

Figura 2.5: Pertinencia de soluciones en el frente de Pareto en un espacio de objetivos
bidimensional.

el MOEA proporcione una tnica soluciéon. Este enfoque tiene como des-
ventaja el perder de vista el resto de soluciones 6ptimas del frente de
Pareto.

Progresiva: se involucran las preferencias del disenador en el proceso de
optimizacion del MOEA de manera interactiva, de tal forma que estas
pueden ser ajustadas sobre la marcha. Este enfoque podria ser deseable
cuando un disenador tiene algin conocimiento sobre el intercambio de
prestaciones entre los objetivos de disefio de un problema multiobjetivo.

A posteriori: el disenador analiza el frente de Pareto que obtiene un
MOEA y de acuerdo al conjunto de soluciones obtenidas establece sus
preferencias. Este enfoque tiene como desventaja el requerir de mayor
tiempo de anélisis del conjunto de soluciones por parte del disenador, pe-
ro como ventaja entrega informacion detallada a un diseniador, sobre las
compensaciones que ocurren entre los objetivos de disenio para que pueda
elegir una solucién de manera més informada.

Es posible mejorar la pertinencia de las soluciones que encuentra un MOEA
estableciendo restricciones sobre el problema de optimizaciéon multiobjetivo,
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2.4 Proceso de optimizacion multiobjetivo

por ejemplo, estableciendo restricciones sobre las variables de decisiéon o los
objetivos de disenio de un MOP.

Optimizacion con restricciones

Otra caracteristica deseable para un MOEA es que pueda resolver problemas
de optimizacién con restricciones, ya que en la mayoria de problemas o apli-
caciones reales un disenador debe enfrentar limitaciones fisicas de los sistemas
o restricciones de diseno. Para este efecto se han desarrollado varias técnicas
para que los MOEAs puedan manejar de manera eficiente las restricciones en
los problemas de optimizacion [53], [83], [109]. Entre las técnicas usadas por los
MOEAs para el manejo de restricciones se puede mencionar: reglas de factibi-
lidad, técnicas de clasificacién estocéstica; métodos e- restringidos y funciones
de penalizacion [34], [124].

Optimizacion de muchos objetivos de diseno

Un aspecto importante de un MOEA es que sea capaz de trabajar con pro-
blemas que involucren la optimizacién de muchos objetivos de diseno, por lo
general mas de cinco objetivos. Los MOEAs que presentan buenos mecanismos
de diversidad para encontrar las soluciones del frente de Pareto pueden enfren-
tar dificultades cuando optimizan MOPs con un gran ntimero de objetivos de
diseno. De acuerdo a [37] se piensa que una de las principales razones para que
esto ocurra se debe a que las poblaciones estdn compuestas en gran medida por
soluciones no dominadas y los MOEASs tienen dificultad en distinguir esto con
fines selectivos. En los MOEAs se han implementado métodos que permiten
la clasificacion de soluciones de un conjunto no dominado de tal forma que el
algoritmo evite perder tiempo y recursos computacionales cuando enfrenta un
proceso de optimizacion con muchos objetivos de diseno [81], [37].

Optimizacion multimodal

En optimizaciéon multimodal diferentes vectores de variables de decisiéon tie-
nen un mismo vector de objetivos de disenio. En problemas reales en donde
las variables de decisién tienen un significado fisico puede resultar interesante
evaluar los desempenos de estas soluciones multimodales para elegir la mas ttil
o conveniente. Por ejemplo en un MOP bidimensional, dos soluciones podrian
tener los mismos valores de sus objetivos de diseno pero sus desempefios po-
drian ser diferentes. Se muestran mas detalles sobre optimizacion multimodal
en [40], [28], [153].
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Optimizacion con elevado coste computacional

El calculo de algunas funciones objetivos en problemas de optimizaciéon com-
plejos (funciones que evalian el desempeno de las soluciones que encuentra
un MOEA) requieren un elevado coste computacional. El coste computacio-
nal de un MOEA depende en principal medida del coste de evaluar cada una
de las funciones objetivo y de la cantidad de objetivos de disefio que tenga
un problema multiobjetivo. Para enfrentar problemas de optimizacién compu-
tacionalmente costosos se han implementado algunas técnicas las cuales, por
lo general, se orientan a generar una superficie on the fly en el espacio de
objetivos con bajo coste computacional [135], [98].

2.4.2 Algoritmo ev-MOGA

Dentro de los MOEAS los algoritmos genéticos multiobjetivos (MOGA) pueden
ser considerados como los representantes de mayor aplicabilidad [117]. Estos
algoritmos han sido usados para solucionar una variedad de problemas de op-
timizaciéon con resultados satisfactorios [1], [18], [128], [31]. En el apéndice A
se muestran varios ejemplos de aplicacion del algoritmo ev-MOGA [69], tanto
para identificaciéon de modelos de procesos como para el control de sistemas.

El algoritmo ev-MOGA [69], es un algoritmo evolutivo multiobjetivo elitista
que se fundamenta en el concepto de e-dominancia [92], donde evolucionan dos
subpoblaciones de manera simultanea e iterativa para lograr una convergencia
al frente de Pareto de manera efectiva. El algoritmo ev-MOGA esté formado
por tres poblaciones P(t), A(t) y G(t) como se muestra en la figura 2.6. P(t)
es la poblacion principal y su funcion es explorar el espacio de busqueda, A(t)
es la poblacién donde se guardan las soluciones de la aproximaciéon al frente
de Pareto. El algoritmo ev-MOGA intenta asegurar la convergencia de A(t)
hacia un conjunto e-Pareto (X5,) de manera distribuida a lo largo del frente
de Pareto J(X,) y G(t) es una poblacion auxiliar donde se guardan los nuevos
individuos que se obtienen en cada iteracién.

El algoritmo ev-MOGA ajusta de manera dinamica los limites del frente de
Pareto con el fin de evitar que las soluciones localizadas en sus extremos se
pierdan. El espacio de objetivos es particionado en cajas, en donde para cada
dimension i € B :=[1,..., 5], las celdas n_box; con ancho ¢; son creadas como
se muestra en (2.9)-(2.12).

(Jl’mrw" _ JZMW)

2.9
n_box; (29)

€, =
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Actualizar
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Figura 2.6: Estructura del algoritmo ev-MOGA. Este grafico ha sido inspirado en [69].

mar — max Jj 2.1
Ji Jnax Ji(x) (2.10)
7 = min J; 2.11
S = min Ji(x) (2.11)

Ji(x) — Jymin

= max min

box;(x) (n_box;)| Vi e B (2.12)

El algoritmo ev-MOGA aplica el concepto de e-dominancia como se muestra
en (2.13).

Sea box(x) = {box;(x),...,bozx,(x)}. Una soluciéon x* con su valor en el espa-
cio de objetivos J(x'), e- domina a otra soluciéon x? con valor J(x?) (denotado
por x' <. x?), si y solo si se cumple (2.13).

box(x') < box(x®) V (box(x') = box(x*) A x' < x?) (2.13)
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En consecuencia un conjunto un X5, C Xp es e-Pareto si y solo si se cumple

(2.14).
vx!' x? € X4, x' # x* box(x') # box(x®) A box(x') A box(x®) (2.14)

El algoritmo ev-MOGA tiene como objetivo conseguir un conjunto e-Pareto
(X5.) con una cantidad acotada de soluciones para aproximar el frente de
Pareto de manera satisfactoria. Las soluciones que contiene el conjunto X7,
depende principalmente de la forma del frente y de las cajas n_box;, este
conjunto esta acotado y no excede la cota que se muestra en (2.15).

[T, n_box; +1
n_box e + 1

| X5 | < , N_b0Zay = mfix n_box; (2.15)

En la figura 2.7 se muestra como el algoritmo ev-MOGA obtiene el conjunto
X%, aplicando el concepto de e-dominancia en un espacio de objetivos bi-
dimensional. El espacio de objetivos para este ejemplo se ha dividido en cien
cajas, donden_box; =n_box, = 10. En cada caja solamente hay una solucion,
ya que si dos soluciones compiten en una misma caja, la solucién que prevalece
es la que se encuentra més proxima a su centro. El ancho de las cajas €¢; y €
dependen de los limites del frente establecidos por J™", Jm% y también por
Javin . Jinat (estos limites se ajustan de forma dindmica de acuerdo a como se
van localizando las soluciones). Se puede observar en la figura 2.7 que la mayor
cantidad de soluciones se ubican en la regién marcada por lineas entrecortadas
yva que la pendiente es mayor en esta regién. El pseudocddigo del algoritmo
ev-MOGA ! se muestra en el algoritmo 2.

2.5 Etapa de decisién multicriterio

Una vez que un algoritmo de optimizaciéon provee a un disefiador una apro-
ximacion del frente de Pareto J(X}) (etapa 2 de la figura 2.1), es necesario
analizar las caracteristicas o compensaciones de las soluciones que forman este
frente J(X3) afin de elegir una solucion de manera informada y de acuerdo
con las preferencias del disenador. Las herramientas de visualizacion de fren-
tes de Pareto son muy ttiles y potentes para este efecto, por lo cual han sido
ampliamente aceptadas para ayudar a un disenador a seleccionar soluciones

1E] algoritmo ev-MOGA est4 disponible en:
https://es.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/31080-ev-moga-multiobjective
-evolutionary-algorithm.
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12 -— box
El drea azul
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J(Xp) e-dominada
por x'
X
I pe)
n_box;=10
n_box,=10
EzI
szin

Figura 2.7: Frente e-Pareto J(X%.) en un MOP con dos objetivos de disefio. Este grafico
ha sido inspirado en [69].

Algoritmo 2 Pseudocddigo del algoritmo ev-MOGA, [69]
1: t:=0

2: A(t) =10

3: P(t) :=ini_random(D)

4: eval(P(t))

5: A(t) := store;n; (P(t), A(t))
6

7
8
9

: while t <t_max do
G(t) := create(P(t), A(t))
eval(G(t))

: A(t+ 1) := store(G(t), A(¢))
10: P(t+ 1) := update(G(t), P(t))
11: t:=t+1
12: end while
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6ptimas de un frente de Pareto [111], [97]. En el siguiente apartado se mostra-
ran de manera resumida algunas de las herramientas de visualizacién usadas
para analizar frentes de Pareto multidimensionales.

2.5.1 Herramientas de visualizacion de frentes de Pareto

La visualizacién de un frente de Pareto de un MOP bi-dimensional puede ser re-
lativamente sencilla, pero a medida que el MOP va incrementando su dimensién
(MOP multidimensionales) esta tarea se vuelve cada vez mas compleja. Para
analizar frentes de Pareto multidimensionales se han desarrollado diversas he-
rramientas alternativas de visualizacion [146], [26], [129]. Entre las herramien-
tas de visualizacion de frentes se pueden mencionar: scatter diagram [49], esta
metodologia permite transformar datos de alta dimensién a dos dimensiones
con una pérdida tolerable de informacién de la relacién de dominancia entre
los datos que forman el frente de Pareto. Parallel coordinates, 78|, permite
analizar de forma analitica y geométrica frentes de Pareto multidimensionales
preservando en cierta medida la relacién de dominancia de sus soluciones. Pa-
rallel coordinates transforma la busqueda de relaciones multivariables de un
conjunto de datos en un problema de reconocimiento de patrones. Para este
efecto realiza un mapeo entre las N variables de un frente multidimensional
v las representa con imégenes planas la cuales tienen propiedades geométri-
cas [80], [79]. El método interactive decision maps [96] visualiza la superficie
del denominado edgeworth-Pareto hull (EPH) (no el conjunto de aproximacion
real). El EPH de un conjunto de aproximacion A contiene todos los puntos en
el espacio de objetivos que son débilmente dominados por alguna solucién en
A [17]. El método radial coordinate visualization |77] hace un mapeo del espa-
cio de objetivos m-dimensional a una grafica de coordenadas radiales en tres
dimensiones mientras intenta preservar la ubicacién relativa de las soluciones,
la forma del frente de Pareto, la distribuciéon de las soluciones y la tendencia
de convergencia de un proceso de optimizacién multiobjetivo. La metodologia
level diagrams [19], [20] representa cada objetivo y pardmetro de disefio de
un problema multiobjetivo en diagramas separados. Esta técnica de visualiza-
cion se basa en dos aspectos claves: 1) la clasificacion de los puntos del frente
de Pareto segtin su proximidad a los puntos ideales medidos con una norma
especifica en un espacio de objetivos normalizados (se pueden utilizar varias
normas) y 2) la sincronizacion de los diagramas en el espacio de objetivos y en
el de decision. Un aspecto importante en esta herramienta es su interactividad
lo cual permite a un disenador ingresar sus preferencias para determinar una
solucién a un MOP. En el apéndice A se muestran varios ejemplos de aplicacion
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de la herramienta level diagrams [19], [20], donde se analizan diversos frentes
de Pareto en problemas de identificacién de modelos y control de sistemas.

En esta tesis se usa la herramienta level diagrams para visualizar y analizar los
frentes de Pareto de los distintos MOPs multidimensionales planteados, por lo
cual se la analizard en mayor detalle en el siguiente apartado.

Si un lector estd interesado en tener mayores detalles de las herramientas de
visualizacion de frentes de Pareto presentadas en esta seccion de la tesis y de
otras méas, puede buscar en [50], [57].

2.5.2 Visualizacion de frentes con level diagrams (LD)

La herramienta de visualizacion de frentes de Pareto multidimensionales level
diagrams [19], [20] se fundamenta en la clasificacion del frente de Pareto J (X))
de acuerdo con su proximidad al punto ideal. El punto ideal se entiende como el
punto con valores minimos en el frente de Pareto para cada objetivo de disefio

de un MOP [110].

Para realizar la clasificaciéon del frente de Pareto, cada objetivo de disefio de
un problema multiobjetivo (J;(x), ¢ = 1,...,s) se normaliza respecto a sus
valores minimo y maximo del frente de Pareto aproximado como se detalla en
(2.16) y (2.17).

M i T (). ot T s —

J; = max Ji(x); J Join Ji(x); i=1,...,s (2.16)
- Ji(x) — J" -

Ji(x) = L —-0< J(x)<1 2.17

(0 = o 0.< (x) 2.17)

La herramienta LD evalua la distancia de una solucion del frente al punto ideal
usando una determinada norma. Cada norma ofrece al diseniador diferentes
caracteristicas de los diagramas y proporciona puntos de vista diferentes. Un
diseniador con esta informacién puede tomar decisiones de manera informada
y elegir la mejor solucion para un MOP de acuerdo con sus preferencias. Las
normas més usadas por LD son:

» Norma-1:||J (x)||, = S, |/i(x)|

= Norma-2 (norma Euclidea):||J (x)||2 = /> 5, [];(x)]2
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» Norma-oco (norma infinito):||J (x)||e = max[J;(x)]

De acuerdo a la norma que un diseniador elija para representar un frente de
Pareto y de la dimension del vector de objetivos de diseno se cumple (2.18).

0<[[JX)[[: <s
0<|[Jx)|]2 < Vs (2.18)
0 < [J(X)|[ee <1

La norma Euclidea evaltia de manera precisa la distancia geométrica conven-
cional al punto ideal y ofrece una mejor vista de la forma real del frente de
Pareto. La norma infinito proporciona informacién acerca del peor objetivo
para un punto especifico, es ttil cuando un disenador desea realizar un ana-
lisis de compensaciones entre los diferentes objetivos de diseno de un MOP.
Un incremento en esta norma indica el empeoramiento de al menos uno de los
objetivos de un MOP.

En la figura 2.8 se muestra una aplicacién de la herramienta LD para analizar
el frente de Pareto de un MOP bidimensional. En la figura 2.8 (a) se muestra
una forma clasica de representar este frente de Pareto. En la figura 2.8 (b) se
muestra el mismo frente de Pareto pero usando la herramienta LD con norma-
1. La herramienta LD asigna a cada objetivo J; y J> su propio gréafico, de
manera equivalente lo hace con cada una de las variables de decisiéon del MOP.
El eje Y de cada grafico corresponde al valor de la norma seleccionada para
representar el frente, es decir, todos los graficos estan sincronizados respecto a
este eje. El eje X corresponde a los valores de los objetivos de disefio del MOP
(en el espacio de objetivos) o el valor de las variables de decision (en el espacio
de decision).

Para realizar una interpretaciéon adecuada de los diagramas proporcionados
por la herramienta LD, cada objetivo de disefio y componente de un punto se
representa al mismo nivel en el eje Y para todos los gréaficos. Es decir, que toda
la informacién de un punto multidimensional se grafica a la misma altura en
el eje Y para todas las dimensiones en el espacio de objetivos y de variables de
decision. En la figura 2.8 (c) se muestra el mismo frente de Pareto usando la
herramienta LD con norma—oo, es importante resaltar que cada norma puede
brindar a un disenador un punto de vista diferente o complementario de las
soluciones del frente.

Cada punto del frente de Pareto de la figura 2.8 (a) se corresponde con un
punto sobre cada grafico proporcionado por la herramienta LD en las figuras
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Figura 2.8: Representacion de frentes de Pareto usando la herramienta level diagrams.
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2.8 (b) v (c). Por ejemplo el punto A en el frente de la figura 2.8 (b) y (c)
esta tanto en el objetivo J; como en J5, de manera equivalente ocurre con los
puntos B y C. Estos puntos estan representados al mismo nivel en el eje Y de
cada gréafico, y muestran la distancia al punto ideal de acuerdo con la norma
elegida (para este ejemplo se us6 la norma — 1 y norma — o).

Usualmente se requiere comparar frentes de Pareto para analizar sus fortalezas
y debilidades. Cada frente puede ser asociado a una alternativa o concepto de
disenio como se detallaré en los siguientes capitulos de esta tesis. La herramienta
LD esta habilitada para realizar esta tarea como se muestra en [130], donde
se define una medida de calidad para comparar frentes de Pareto denominada
quality indicator (QI ). El indicador QI se fundamenta en el indicador binario
I, [54]. El indicador I, evalta el factor I.(J,, J ,,) mediante el cual un frente de
Pareto aproximado J ;1 es peor que otro frente aproximado J ;2 con respecto
a todos los objetivos de diseno, y permite a un disenador determinar si dos
frentes son incomparables, iguales, o si uno de ellos tiene mejor desempeno que
otro.

Definiciéon 2.4 (Indicador de calidad Q(Ji(xi),J;j) [130]): El indicador de
calidad Q(J' (x), J},;) para dos conceptos de disenoi,j € [1,..., K] es definido
como se muestra en (2.19) y (2.20).

_ 1 ; 81 ml’nGJi(xi)7J;j > 1 /\ml’ner(xj),J;i >1
Q(J (Xl)’ Jpj) = “min €i(xi),J* ;o0tros casos (2'19)
Ji(xi)ed?, »d
Donde: i
J'(x . . o .
€71(xi), 0" () J'(x') e Jh, VI (X)) e,

= max ——,
" pi 1<Ii<m JJ(X])Z

P (2.20)
x eXr, J(x)eT, i

i)

En la tabla 2.1 se resume un breve analisis cuando se comparan dos frentes de
Pareto usando el indicador Q1.

En la figura 2.9 se muestra un ejemplo de comparacién de dos frentes de Pareto
(conceptos de diseno) bidimensionales usando la herramienta LD y aplicando
la tabla 2.1. Se observa que existen cuatro zonas en el espacio de objetivos
y cada una tiene caracteristicas diferentes. La zona 1 estd cubierta solamente
por el frente de Pareto B, por eso la norma-Q1I es igual a la unidad, ya que no
existe otro frente para realizar una comparacion. La zona 2 estd cubierta por
ambos frentes, pero el frente de Pareto B es preferible sobre el frente A, ya
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QU (x"),J,;) <1 — J'(x') € J,, domina estrictamente al menos
A aun J/(x7) € J
QU'(x"),J,;) =1 — J'(x') € Jp; no es comparable con alguna
4 solucion J’(x7) € J;
QU (x),J,;) >1 — J'x') € J, es estrictamente dominado por
al menos un J” (x/) € J;,

Tabla 2.1: Comparaciéon de dos frentes de Pareto usando el indicador QI [130].

que la norma-QI del frente B es menor que la unidad. En la zona 3 el frente
de Pareto A es preferible sobre el frente B, ya que la norma-QI del frente A
es menor que la unidad. Finalmente la zona 4 la cubre solamente el frente de
Pareto A y la norma-Q1I es igual a la unidad como en la zona 1.

Se puede observar que la herramienta LD permite seleccionar soluciones de
manera sincronizada en un frente de Pareto de acuerdo a las preferencias del
disenador (soluciones color amarillo).

La herramienta LD ? es flexible y tiene caracteristicas interesantes para analizar
frentes de Pareto multidimensionales. Entre las principales caracteristicas se
pueden mencionar:

» Flexibilidad para incorporar diferentes puntos de vista (normas de sin-
cronizacion).

» Capacidad para comparar diferentes frentes de Pareto (conceptos de di-
sefo).

= Resaltado y coloreado de soluciones de manera sincronizada, entre otras
caracteristicas de interactividad.

2Level diagrams interactive tool available at:
https://es.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /62224-interactive-tool-for-decision-making
-in-multiobjective-optimization-with-level
-diagrams.
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2.6 Metodologias de selecciéon de lazos de control en sistemas
multivariables

El desarrollo de estrategias o metodologias para controlar de manera eficiente
sistemas con multiples entradas y multiples salidas (MIMO) sigue siendo un
reto hasta la actualidad. Este desafio se debe a la complejidad que encierra el
control de las multiples interacciones que existen entre todas las variables que
componen este tipo de sistemas [64].

En el campo de investigacion de control multivariable, existen dos enfoques
principales para controlar sistemas MIMO: control centralizado y control des-
centralizado. Cada enfoque tiene ventajas y desventajas en su aplicacion.

Los enfoques de control centralizado consisten en un tdnico controlador que
tiene una visién global del sistema multivariable y de las interacciones entre
todas sus variables. Un ejemplo importante de este tipo de controladores se
conoce como control predictivo basado en modelo (MPC) [25]. La principal
ventaja de un control centralizado, en comparacién con uno descentralizado,
es que calcula las acciones de control considerando todas las interacciones del
sistema MIMO. Asi tambien entre las ventajas del MPC, se puede mencionar
las siguientes: 1) utiliza un modelo de proceso para obtener predicciones de su
evolucion dindmica; 2) utiliza el concepto de horizonte movil, que le permite
recalcular las acciones de control cuando hay nuevas medidas disponibles del
proceso; 3) puede compensar naturalmente los tiempos muertos que existen
en una amplia variedad de procesos industriales, asi como las perturbaciones
medibles y 4) puede contemplar restricciones en la accion de control, sus incre-
mentos, y en las salidas. Una de las principales limitaciones del MPC es que su
rendimiento depende de la precision del modelo del sistema a controlar. Otra
desventaja es su elevado coste computacional, ya que un MPC generalmente
requiere resolver un problema de optimizacion en tiempo real [25], [2].

En un enfoque de control descentralizado, las principales ventajas son: facili-
dad de implementacién; existencia de procedimientos sencillos para sintonizar
controladores; y efectividad para realizar mantenimiento de lazos de control
(abrir lazos de control sin que toda la planta permanezca fuera de linea) [10],
[4], [142]. Es importante mencionar que un eficiente control descentralizado de
un sistema multivariable depende, en gran medida, de la selecciéon adecuada
de sus lazos entrada-salida para controlar dicho sistema. La seleccién de un
lazo de control en un sistema MIMO no es una tarea sencilla, ni mucho menos
trivial, por ejemplo, en un sistema multivariable con dimensién n x n pueden
existir hasta n! combinaciones de lazos entrada-salida disponibles para contro-
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lar este sistema. Para enfrentar este problema se han desarrollado diferentes
metodologias, a continuaciéon se detallaran las mas usadas en esta tesis y se-
guidamente se mostraré otros enfoques o técnicas que se usan para seleccionar
lazos de control en sistemas multivariables.

2.6.1 La matriz de ganancias relativas (RGA)

Un trabajo pionero sobre el desarrollo de una metodologia para seleccionar
convenientemente lazos entrada-salida para controlar un sistema MIMO linea-
lizado e invariante en el tiempo se propuso en [23], donde se definié la matriz
de ganancias relativas (RGA).

La metodologia RGA fue propuesta por Bristol en [23| para medir las inter-
acciones entre las variables de entrada y salida de un sistema multivariable a
través de una matriz cuyos elementos indican cémo de fuerte es la dependencia
entre estas variables. La interacciéon entre una entrada j y una salida ¢ es més
fuerte mientras el elemento ij de la matriz RGA se aproxime a la unidad, es
decir, un disenador puede elegir un lazo entrada-salida donde el elemento de
RGA = 1 para controlar de forma descentralizada un sistema multivariable.
La metodologia propuesta en [23| tiene diversas aplicaciones hasta la actuali-
dad en el 4rea de control descentralizado [147], [24], [152]. El método RGA se
muestra en la definicion 2.5 y fue propuesto originalmente para la frecuencia
cero (s = jw = 0) de un sistema MIMO, es decir para analizar solamente las
interacciones de un sistema multivariable en el régimen permanente.

Definiciéon 2.5 (La matriz de ganancias relativas RGA 23], [89]): Sea una
planta multivariable lineal representada por G(s) = [g;;(s)]; 4,7 = 1,...,m,
donde g;;(s) representa la funcion de transferencia en lazo abierto desde la
entrada j' a la salida i"". Asi también sea h;;(s) la funcion de transferencia
de la salida i'" a la entrada j'*, donde todos los lazos excepto la salida "
estan bajo control estricto. Entonces, el elemento (7, )" de RGA considerando
las ganancias en régimen estacionario g;;(0) y h;;(0) es definido como: \;; =
9:;(0)/h;;(0) y la matriz de ganancias relativas RGA se define como A = [\;;] =
G(0) ® G™T(0) . Donde el simbolo “®” representa el producto elemento por
elemento (producto Hadamard).

Entre las principales propiedades o caracteristicas de RGA se puede mencionar:

= La suma de los elementos de las filas de RGA es igual a la unidad, esto
ety N =1, 7=1,2,...,m.
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= La suma de los elementos de las columnas de RGA es igual a la unidad,
estoes: 3 Ny =1, i=1,2,...,m.

» El hecho que \;; = 0 quiere decir que no hay posibilidad de afectar con
la variable de entrada j a la variable de salida <.

» El hecho que \;; = 1 quiere decir que se mantiene la capacidad de control
de la variable j sobre la variable 7 al considerar las interacciones del
sistema.

» Si \;; < 0 significa que la ganancia del lazo control analizado cambia de
signo al cerrar los otros lazos de control debido a que el sistema se somete
a una retroalimentacién positiva, lo cual causa inestabilidad. Por lo tanto
deben evitarse lazos de control donde \;; < 0.

= El hecho que 0 < A;; < 1 quiere decir que la variable 7 ve reducida
su capacidad para controlar cuando se cierran los demas lazos, lo cual
implica que la ganancia en régimen permanente del sistema aumenta y
por lo tanto el controlador debe compensar el sistema.

» Si \;; > 1 quiere decir que la interacciéon de los otros lazos del siste-
ma reduce el efecto de las acciones de control aplicadas al lazo ij. Esto
es, cuanto mas grande sea A;; menor serd la capacidad de control de la
variable de entrada j sobre la variable de salida %.

De acuerdo con la técnica RGA se recomienda seleccionar los lazos de control
donde \;; ~ 1.

Para ejemplificar la aplicacion de RGA se analiza el sistema multivariable de
dimension 3 x 3 propuesto en 68|, el cual se muestra en (2.21).

e 9 —9e~5s 13e 738
Z/1(S) 6525+1_7153t1 528+§52j1 3527+3_>%§+1 U1(S)
ya(s)| = 2s2+elgs+1 s2+e338+1 32i3s+1 uz(s) (2.21)
yg(s) —16e—3° e 73 e—11s Ug(S)

s2+4+5s5+1 s2+4+14s+1 3524255+1

Se calcula la matriz de régimen permanente G(0), la cual se muestra en (2.22).

1 -9 13
GO0)=|-5 8 7 (2.22)
16 3 1
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Posteriormente se calcula la matriz [G(0)]~7 como se muestra en (2.23).

—0.0054 —0.0442  0.0467
[G(0)]"" = | 0.0198  0.0864  0.0583 (2.23)
—0.0690 —0.0298 —0.0153

Finalmente el RGA se muestra en (2.24).

—0.0054 0.3981  0.6073
RGA= A =G(0)®[G(0)]" = [-0.0992 0.6912  0.4080 (2.24)
1.1046 —0.0893 —0.0153

De acuerdo a la metodologia RGA se sugiere controlar la salida y; con la
entrada ug, la salida y, con la entrada u., y la salida y; con la entrada u;. Esto
es, RGA sugiere realizar el lazo de control: y; — us; yo — usa; y3 — U;.

2.6.2 La matriz de ganancias relativas dindmica (DRGA)

Posteriormente a la aparicion de RGA surgieron otras metodologias para en-
frentar el problema de seleccionar lazos de control en sistemas multivariables
en donde RGA presenta limitaciones. Por ejemplo en [104] se propone la matriz
de ganancias relativas dindmica (DRGA) para analizar el comportamiento de
sistemas multivariables (seleccionar lazos de control) a frecuencias diferentes
de cero. A continuacion se define DRGA.

Definicién 2.6 (La matriz de ganancias relativas dindmica DRGA [104], [89]):
Sea un sistema multivariable representado en el espacio de estados como se
muestra en (2.25).

Ax(t) + Bu(t) (2.25)

K.
—~
~— S
I

Con z(0) = zo. Donde z(t) € R"; u(t),y(t) € R™. Se propone disenar una
arquitectura de planta ampliada, escalando las variables manipuladas u a su
rango de operaciéon ug, vy las variables medidas y a su rango de operacién yg.
Este escalado solo afecta a la condicién inicial x,. Las variables escaladas se
representan por 4 y g, entonces el sistema mostrado en (2.25) puede ser escrito
como se muestra en (2.26).
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#(t) = Az(t) + Bgi(t)

§(t) = Csalt) (2.26)

Donde B, y C, pueden ser calculadas de B y C' usando los factores de escalado.

Sea un controlador con realimentacion de salida proporcional estatica dada por
(2.27).

i=—Kj (2.27)

Donde K es una matriz cuadrada calculada de acuerdo a la dinamica del pro-
ceso (siendo el namero de variables manipuladas igual al nimero de variables
controladas). El problema de control éptimo se resuelve con un regulador lineal
cuadratico con salida retroalimentada como se propone en [93| cuya funcion
objetivo a minimizar se muestra en (2.28).

J=3 /0 OO(QTQQ + 4" Ra)dt (2.28)

Donde @ Y R son tipicamente matrices identidad, @ y ¢ han sido escaladas a
sus rangos de operacion.

El célculo de DRGA se basa sobre el control de la matriz K, y el (i,5)""
elemento esté definido como se muestra en (2.29).

b= 8u1/8y7|uk == O,k 751, .

El numerador y denominador de (2.29) dan la ganancia de u; para y; durante
el estado transitorio en el cual el proceso es controlado usando la matriz de
ganancia proporcional de salida K.

Usando la ecuacion (2.27) las derivadas parciales de la ecuacion (2.29) pueden
ser calculadas como se muestra en (2.30).

-1/Ku "

~

K, (2.30)

)\Dij =
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Donde K es igual a K~'. Por lo tanto el calculo de DRGA se puede efectuar
como se muestra en (2.31).

Ap=K®[K|™" (2.31)

Para mostrar la aplicacion de DRGA se usa el sistema multivariable propuesto
en [89] y que se muestra en (2.32).

{yl(s)] _ |:1()Ozs+1 10%+1] {“1(5)} (2.32)

Ya(s) 10s+1  100s+1 us(s)

En [89] se proponen los siguientes pasos para el calcular el DRGA:

Una representacion del sistema en el espacio de estados, la cual se muestra en
(2.33), (2.34).

~0.11 —0.001 0 0 Lo
' ! 0 0 0 0 0
o 0 —011 —0.001] 7" o 1| (2.33)
0 0 1 0 00
0.05 0.005 0.1 0.001
y:[m 0.001 0.05 0.005]"’C (2.34)

La resolucioén del problema de control 6ptimo seleccionando Q = CTCy R =1,
con lo cual se obtiene la matriz de realimentacion de salida K como se muestra

en (2.35).

0.2751 0.7728
K= [0.4412 0.0559] (2.:35)
Finalmente el calculo de DRGA se muestra en (2.36).
L o [-0.0472 1.0472
DRGA=Ap =K@ [K|™ = [1.0472 —0.0472 (2.36)

De acuerdo a la metodologia DRGA se sugiere controlar la salida y; con la
entrada us, y la salida gy, con la entrada u,. Esto es DRGA sugiere realizar un
lazo de control off-diagonal: y; — us; Y2 — u1.

44



2.6 Metodologias de seleccion de lazos de control en sistemas multivariables

Es interesante comparar el resultado de la técnica DRGA con lo propuesto por
la técnica RGA, para lo cual se calcula la matriz de ganancias relativas (RGA)
como se muestra en (2.37).

(2.37)

RGA=A=G(0)®[G(0)] " = [_102255 _1(.)2255}

Como se puede observar en (2.37) la técnica RGA sugiere realizar lazos de
control diferentes (es decir un control diagonal) al propuesto por la técnica
DRGA.

2.6.3 La matriz de ganancias relativas normalizada (RNGA)

Otra medida de interaccion (fundamentada en RGA) que permite seleccionar
lazos de control en sistemas multivariables analizando su comportamiento tanto
en el régimen permanente como en el régimen transitorio fue propuesta en 68|,
[30] y se denomina matriz de ganancias relativas normalizada (RNGA).

De acuerdo con [68], por lo general, existen dos factores importantes a tener
en consideraciéon para seleccionar adecuadamente lazos de control en sistemas
multivariables. Estos factores son:

= La informacion del régimen permanente del sistema, ya que la ganancia de
régimen permanente de la funcién de transferencia de un sistema MIMO
refleja el efecto de la variable manipulada u; sobre la variable controlada

Yi-

» La informacioén del régimen transitorio del sistema, ya que es responsable
de la sensibilidad de la variable controlada y; sobre la variable manipulada
u;, es decir de la rapidez de la respuesta de una salida particular a una
entrada y de la capacidad de rechazar las interacciones de otros lazos de
control.

Para definir RNGA se usa en [68], [30] un sistema multivariable de dimen-
siébn n X n con una estructura de control retroalimentada como se muestra en
la figura 2.10, donde r = [ry,..., 7,7, w = [uy,...,u,)", ¥y = [y1,-- -, ya)”
son los vectores de referencias, entradas, y salidas respectivamente. G(s) =
[9i;(5)]nxn es la matriz de funciones de transferencia del sistema y C(s) =
diag {ci(s),...,cn(s)} es el control descentralizado; i,7 = 1,...,n son indices
enteros.

)
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Figura 2.10: Diagrama de bloques de una estructura de control descentralizada.

Sea ¢;;(s) = 9:;(0) x g;;(s), donde g;;(0) y g;;(s) con g;;(0) = 1 son la ganancia
de régimen permanente y la funcion de transferencia normalizada de g;;(s)
respectivamente. Se asume que el proceso g;;(s) es estable en lazo abierto y
su salida y; = g;;(s)u; esta inicialmente en cero. Para evaluar la dinamica del
proceso se adopta el criterio de la integral del error y se calcula A;; como se
muestra en (2.38). Donde A;; es igual a la diferencia acumulada entre la salida
real del proceso y la salida esperada cuando se aplica una senal escaldon unitario
a la entrada. /L-j es equivalente al tiempo promedio de residencia 7, ;; de g;;(s)
(es decir 7,,.5; = Ajj). De acuerdo a [7], el tiempo de residencia promedio es
una medida aproximada del tiempo que tarda la respuesta de un sistema en
establecerse, cuando se aplica a su entrada una senal escalén unitario.

Ay = [ lntoe) - (o)t (2.38)

De acuerdo a esto se define la ganancia normalizada ky ;; para una funcién de
transferencia particular g;;(s) como se muestra en (2.39).

35 (0
knij = 9:5(0) (2.39)

ar,ij

Aplicando la ecuacion (2.39) a la matriz G(s) se obtiene la matriz de ganancias
normalizada como se muestra en (2.40).

KN - [kN,ij]an - G(O) © Tar - G(O) ®© [Tar,ij]nxn (240)

Donde ® indica la divisién elemento por elemento. Asi también al reemplazar
la matriz de ganancias de régimen permanente con la matriz de ganancias
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normalizada Ky se obtiene la ganancia normalizada relativa (¢;;) entre la
salida y; y la entrada u; como se muestra en (2.41).

g = (2.41)
kn.ij

Donde ];:N,ij es la ganancia efectiva entre la salida y; y la entrada u; cuando
todos los otros lazos estédn cerrados. Finalmente al calcular todas las ganancias
relativas normalizadas para todos las combinaciones de lazos de control de un
sistema multivariable se obtiene la matriz de ganancias relativas normalizada
(RNGA) como se muestra en (2.42).

® = [bi]uxn = Ky @ K" (2.42)

Donde ® es el producto Hadamard (producto elemento por elemento).

Se muestra la aplicacién de la técnica RNGA en un sistema multivariable de
dimension 2 x 2 propuesto en [104] y [68], el cual muestra en (2.43).

- [ ] ) o

—Be~
Y2 (S) 102+1 100s+1 2 (S)

En [68] se calcula la matriz de tiempo de residencia promedio T,,, la matriz
de ganancias normalizadas K y el arreglo de ganancias relativas normalizado
RNGA (@) como se muestra en las ecuaciones (2.44)- (2.46) respectivamente.

140 14
T, = [14 140] (2.44)
0.0357  0.0714
Ky = [—0.3571 0.0357} (245)
_ _r _ [0.0476 0.9524
P=Ryoky = {0.9524 0.0476] (2.46)
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De acuerdo a la técnica RNGA se deberia controlar la salida y; con la entrada
u, y la salida y, con la entrada u,, es decir esta metodologia sugiere realizar
un lazo de control off-diagonal: y; — ug; yo — u;.

Es interesante comparar este resultado con lo propuesto por la metodologia
RGA. La matriz de ganancias relativas (RGA) del sistema (2.43) se muestra
en (2.47).

_r_ [0.8333 0.1667

RGA=A=G0)@[GO)] = | 11667 0.8333

(2.47)

Se puede observar en (2.47) que la técnica RGA sugiere unos lazos de control
diferentes (control diagonal: y; —u1; y2 —uz) al propuesto por la técnica RNGA.

2.6.4 Otros enfoques o técnicas de seleccion de lazos de control

Existen otras interesantes contribuciones para seleccionar lazos de control en
sistemas multivariables que aparecieron para contrarrestar las limitaciones de
la técnica RGA. Por ejemplo el RGA original solamente podia ser aplicado pa-
ra plantas multivariables cuadradas, esto representaba una limitacién ya que
una gran parte de plantas industriales son por naturaleza no cuadradas. Es por
este motivo que surgi6é la denominada ganancia relativa para sistemas multi-
variables no cuadrados (NRG) |27]. Es evidente que si un sistema tiene méas
salidas que entradas no es posible controlarlo totalmente. Sin embargo, en el
sentido de minimos cuadrados el objetivo de control puede ser planteado como
la minimizacién de la suma de los errores al cuadrado de sus salidas en régimen
permanente y disenar una estructura de control no cuadrada como se propone
en [27]. Otro enfoque (el més usado) para disenar un sistema de control para
un proceso no cuadrado es dividir el sistema no cuadrado en subsistemas cua-
drados (es decir seleccionar el mismo niumero de salidas que entradas) mas un
subsistema complementario (no cuadrado). El objetivo de control es minimizar
la suma de los errores al cuadrado de las salidas no controladas cuando el sub-
sistema cuadrado estd bajo control. Para ambos enfoques NRG proporciona
una alternativa para la seleccién de los subsistemas cuadrados, es decir sugiere
la seleccién de los lazos de control en estos subsistemas.

Otra importante limitacién del RGA original, es que su aplicaciéon esta defi-
nida solamente para plantas multivariables estables. Una forma de evaluar la
estabilidad de un sistema multivariable en lazo cerrado fue propuesta con el
denominado indice de Niederlinski (NI) [120] que evalta la integridad de un
sistema de control descentralizado como se muestra en la definicion 2.7.
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Definicién 2.7 (Indice de Niederlinski [120], [89]): El indice de Niederlinski
para una planta multivariable lineal representada por su matriz de funciones
de transferencia G(s) = [g:;(s)]; i,7 = 1,...,m, se define como se muestra en
(2.48).

det[G(0)]

NI = S
H¢:1 gii(o)

(2.48)

Un sistema de control diagonal descentralizado es inestable en lazo cerrado si
NI <0, es decir, los elementos de la diagonal de la matriz de ganancias rela-
tivas (RGA) corresponden a un lazo de control apropiado si el NI es positivo.

Para poder extender la aplicacion de RGA a plantas multivariables inestables
en lazo abierto se propusieron dos teoremas, uno de ellos extiende la aplicaciéon
del N1,y el otro extiende la aplicaciéon de RGA, ambos para sistemas MIMO
inestables [72].

La ganancia relativa parcial (PRG) [65] proporciona las condiciones necesarias
para que una configuracion de control sea controlable con integridad [32]. La
técnica PRG fue propuesta para intentar superar la ambigiiedad que presenta
RGA para seleccionar lazos de control en sistemas multivariables de dimension
mayor a 2 x 2 (en sistemas MIMO con dimension mayor a 2 x 2, RGA no
garantiza una seleccion adecuada de lazos de control [65]). Para lo cual propone
dividir el sistema en subsistemas parcialmente controlados. Esto le permitio
seleccionar estructuras descentralizadas en bloque y comparar las prestaciones
de las diferentes configuraciones de control.

La matriz de ganancias relativas efectiva (ERGA ) [157] fue propuesta como una
medida de interacciéon de las variables de un sistema MIMO en términos de
relacion de transmision de energia. De tal forma que la interacciéon de los lazos
de control se cuantifican por dos elementos: la ganancia relativa en régimen
permanente que permite analizar el efecto de las variables manipuladas sobre
las variables controladas y la frecuencia critica relativa que permite analizar la
sensibilidad de las variables controladas sobre las manipuladas.

La matriz de interaccion relativa (RIA) [133], [67] usa un enfoque de descom-
posicién de lazos para transformar una planta multivariable en diversas plantas
de una entrada y una salida (SISO) de forma similar a RGA. Cuando existen
varios lazos entrada-salida disponibles para controlar un sistema MIMO para
elegir el mejor candidato es posible calcular una medida de interaccion glo-
bal basada en RIA. El célculo de RIA se realiza como: ®pr4 = [¢;;], donde
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¢i; = [(1/Xij) — 1] y A;j son los elementos de RGA. La medida de interaccion
global puede ser calculada como: min ) |q§fj , Vk, y se sugiere seleccionar los
lazos de control donde ) ](bfj] es minimo. Una ventaja de RIA es que pro-
vee informacién acerca de la estabilidad de un sistema multivariable en lazo
cerrado, de su integridad y robustez [161].

La matriz de ganancia relativa absoluta (ARGA) [11] se propuso tanto para
resolver problemas de integridad y robustez como de variacién de pardmetros y
efectos de no linealidades de los sistemas multivariables . En esta metodologia
se propone caracterizar los componentes no lineales de un sistema (por ejemplo,
condiciones de fallo de los lazos de control) mediante una matriz diagonal de
términos no lineales. Estas componentes no lineales son descritas mediante
funciones algebraicas de entrada-salida, por ejemplo, un cierre de un lazo puede
verse como la transicion de una condiciéon de cortocircuito (la salida es igual a
la entrada) o una condicion de circuito abierto (la salida es igual a cero).

Para sistemas multivariables representados en el espacio de estados se usan
las matrices de Gramian [48] como mecanismo para seleccionar lazos entrada-
salida, y para evaluar la interacciéon de los lazos de control se analiza la contro-
labidad y observabilidad de estas matrices [112]. Una desventaja de las matrices
de Gramian es que no ofrecen un sentido fisico a las interacciones de los lazos de
control de un sistema multivariable, por lo cual se propuso la denominada ma-
triz de participacion (PM) [133] que permite evaluar el rendimiento alcanzable
por un controlador multivariable en estructuras descentralizadas. Un enfoque
similar que aplica la matriz de indice de interaccion de Hankel (HIIA) cuan-
tifica las interacciones dependientes de la frecuencia, lo que a su vez propone
una solucién al problema de seleccionar adecuadamente lazos entrada-salida
en sistemas MIMO. Una de las principales ventajas de HITA es su significado
fisico para cuantificar la relacién entre las entradas y salidas de los sistemas
multivariables en el espacio de estados [156], [138].

Para seleccionar lazos entrada-salida en sistemas multivariables que presentan
incertidumbre en sus parametros se propuso una metodologia basada en la
matriz de indice de interacciéon de Hankel. El objetivo era mostrar como la
variacion de pardmetros en plantas multivariables puede afectar a la seleccién
de un determinado lazo de control [114].

Existen enfoques para seleccionar lazos de control en sistemas multivariables
que no se fundamentan en la matriz de ganancias relativas (RGA) ni en sus
extensiones. Entre estos enfoques es importante mencionar: el enfoque basa-
do en valores singulares estructurados (enfoque SSV') [91], [139] y el enfoque
basado en la teoria de la pasividad [12], [13], [14].
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2.6 Metodologias de seleccion de lazos de control en sistemas multivariables

Para seleccionar lazos de control en sistemas multivariables aplicando el enfoque
SSV se emplean los valores singulares estructurados (SSV) de la matriz de
funciones de transferencia de lazo abierto. Los valores singulares estructurados
cuantifican las interacciones que ocurren en las plantas multivariables lineales
aplicando controladores diagonales. El enfoque SSV puede ser aplicado en el
dominio de la frecuencia, de modo que el problema de seleccién de lazos de
control se puede analizar en un rango de frecuencias que tenga importancia
practica para un sistema multivariable.

En [12], [13], [14] se propone un enfoque para seleccionar lazos de control en
sistemas multivariables basado en la teoria de la pasividad. Las propiedades
y aplicaciones de la teoria de la pasividad en el anlisis de estabilidad y el
disenio de sistemas de control son bien conocidas [136], [149], [47]. Sin embargo,
este concepto se ha introducido recientemente para analizar las interacciones
de los sistemas multivariables y seleccionar lazos entrada-salida de manera
conveniente. Esta metodologia introduce como medida de interaccién un indice
de pasividad (grado de pasividad) que depende de la frecuencia para seleccionar
lazos de control.

Entre las contribuciones para enfrentar el problema de seleccionar lazos de
control adecuados para controlar sistemas multivariables no lineales se puede
mencionar a la matriz de orden relativo propuesta en [38|. La matriz de orden
relativo se utilizé6 como un enfoque preliminar para evaluar la interaccion entre
las variables de entrada-salida de un sistema MIMO no lineal. Posteriormente
en [61] se propuso una primera extension de RGA para su aplicacion directa
en sistemas MIMO no lineales y en [113], [89] se define la matriz de ganancia
relativa no lineal (NRGA) como una extension de RGA para su aplicacion a
este tipo de sistemas.

Una forma indirecta de seleccionar lazos de control en sistemas multivariables
no lineales consiste en linealizar estos sistemas en un determinado punto de
operacién de interés y aplicar alguno de los métodos de seleccion de lazos
entrada-salida existentes para sistemas lineales (este enfoque es el méas usado
en la literatura de control descentralizado).

En los dltimos afos han emergido nuevos enfoques o metodologias para la selec-
cion de lazos entrada-salida en sistemas multivariables basados en inteligencia
artificial. Por ejemplo enfoques basados en logica difusa y redes neuronales
[115], [94], [158]. En [88] se propone un enfoque basado en optimizacion para
seleccionar lazos entrada-salida en sistemas multivariables (el enfoque es ilus-
trado en un problema de optimizacion bi-objetivo). En este enfoque se evalta
la medida de interaccion (u) [63] y se aplican las propiedades del método RGA.
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Capitulo 2. Antecedentes

En [70] se proponen algunas consideraciones preliminares para seleccionar la-
zos entrada-salida en sistemas multivariables desde un enfoque de optimizacion
multiobjetivo y un analisis multicriterio. Donde se muestra como las preferen-
cias del disefiador pueden influir en la seleccién de un lazo de control en un
sistema MIMO.

Es importante mencionar que las metodologias clasicas de seleccién de lazos
entrada-salida en sistemas multivariables que existen en la literatura de control
pueden brindar informacién diferente a un disenador. Es decir, cada metodo-
logia puede indicar la selecciéon de un diferente lazo de control para un sistema
MIMO. Asi también, cuando un sistema no lineal se linealiza en torno a un
punto de operacién, el método RGA, asi como la matriz de orden relativo,
o el método NRGA para el mismo punto de operaciéon pueden proporcionar
informacion diferente sobre el tipo de lazo entrada-salida a escoger.

Otro aspecto limitante de los métodos para la seleccion de lazos de control
propuestos en este apartado es que, por lo general, afrontan el problema de
seleccion del lazo entrada-salida de manera independiente a la sintonizacién de
las estructuras de control multivariables. Como se mostré en |70] la sintoniza-
cién de las estructuras de control pueden condicionar la eleccién de un lazo de
control.

La gran variedad de métodos propuestos para controlar de manera descentra-
lizada sistemas multivariables y la divergencia en sus resultados muestra que
la tarea de seleccionar adecuadamente lazos de control en sistemas con multi-
ples entradas y multiples salidas es compleja y sigue atin como un problema
abierto para proponer nuevas metodologias o nuevos enfoques para el control
descentralizado de este tipo de sistemas.
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8.1 Introduccion

3.1 Introduccion

En el capitulo 2 se presentaron los conceptos bésicos sobre las principales me-
todologias existentes para la seleccidon de lazos entrada-salida para el control
descentralizado de sistemas MIMO. Se hizo énfasis tanto en sistemas lineali-
zados como en sistemas no lineales. Asi también se explicd los fundamentos
teodricos sobre las técnicas de optimizacion multiobjetivo y las principales he-
rramientas usadas en esta tesis en cada una de sus fases (fase de planteamiento
del problema multiobjetivo, fase de optimizaciéon multiobjetivo y fase de toma
de decisiones).

Es importante mencionar que la eficiencia de las estructuras de control des-
centralizado en los sistemas multivariables depende en gran manera de una
adecuada seleccion de sus lazos entrada-salida. En un sistema MIMO con n
entradas y n salidas pueden existir hasta n! combinaciones de lazos entrada-
salida disponibles para controlar dicho sistema. Esto pone de manifiesto que
la tarea de elegir lazos de control en un sistema MIMO a medida que este
aumenta su dimensién es una tarea compleja.

Debido a la complejidad e importancia de realizar una selecciéon adecuada de
lazos de control en sistemas MIMO, existen diferentes metodologias clasicas
para este proposito como se analiz6 en el capitulo 2, aunque cada una de ellas
pueden sugerir unos lazos diferentes para controlar un determinado sistema
MIMO bajo las mismas condiciones de operacion. Esta divergencia de criterios
de las metodologias tradicionales de selecciéon de lazos de control muestra que
esta tarea puede ser no trivial.

Por esta razon en este capitulo se propone una nueva metodologia para el disefio
de controladores descentralizados para sistemas MIMO que permita tanto, la
seleccion adecuada de sus lazos de control, como la sintonizacién éptima de sus
controladores aplicando un enfoque de optimizacién multiobjetivo. Esta meto-
dologia forma parte de los articulos [73|, [74]. Se pretende con la metodologia
propuesta contribuir a la generaciéon de un nuevo marco de trabajo para dise-
nar controladores descentralizados en sistemas multivariables mas de acuerdo
con las necesidades y preferencias de un disenador o ingeniero de control.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la seccion 3.2 se formaliza
la metodologia de selecciéon de lazos de control propuesta en esta tesis, se
explica lo que se denomina como concepto de diserio, la definicién de la matriz
de seleccion de lazos de control, se ejemplifica como obtener esta matriz y se
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detalla cada etapa de la metodologia a través de un diagrama de flujo. En la
seccion 3.3 se analiza el coste computacional que tiene la metodologia propuesta
y finalmente en la seccién 3.4 se redactan algunas conclusiones del capitulo.

3.2 Enfoque multiobjetivo para la seleccién de lazos de
control en sistemas multivariables

Considere un sistema MIMO a controlador que tiene n entradas (ug,...,u,) y
n salidas (y1,...,y,) y esta definido de acuerdo a la ecuacion 3.1.

T = f(x,u

y = h(x,u)
Donde x = (x1,22,...,2,) € R™ es el vector de estado, u;,y; € R™ son

los vectores con las entradas y salidas del sistema. El control multivariable
descentralizado para el sistema descrito en (3.1) (la metodologia también es
valida para otras formas de representacion de un sistema multivariable y es
aplicable para cualquier modelo que pueda ser simulado) en un determinado
punto de operacién p o zona de operacion del sistema esta definido por:

1. Un vector ¢ cuyos elementos representan los controladores para estabi-
lizar las salidas del sistema como se muestra en (3.2).

2. Una matriz de seleccién de lazos de control L;* que conecta las salidas
u; de cada controlador con las entradas u; del sistema MIMO como se
muestra en (3.3).

cL = [C’;f’ﬁl,...C’;fym,..., ;’im] (3.2)
_Ul_ _’ELl_
un_ _ﬂn_

ke{l,...,whkweZ"

Es importante considerar que en esta metodologia propuesta, el vector c; re-
presenta una alternativa al control del sistema, lo que se denomina un concepto
de diserio (pueden existir diversos conceptos de disefio desde 1 hasta w).
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3.2 Enfoque multiobjetivo para la seleccion de lazos de control en sistemas multivariables

En la ecuacion (3.2), el elemento C}* ;- representa el controlador que estabiliza
la salida y; del vector de control c. El controlador C’;’“u genera la salida 4; la
cual es conectada con la entrada wu; del sistema multivariable usando la matriz
de seleccion de lazos de control Lg* como se muestra en la figura 3.1. L7+ es
una matriz Booleana B,,,,, como se muestra en (3.4).

lll ... lln
Lee=1{: . :lily=01Y,5=1...n (3.4)

Ln oo Lo

La matriz L¢ debe tener inicamente un valor loégico 1 en cada una de sus
filas o columnas, ademas cuando se suman todos los elementos de una fila
y/o columna su resultado sera la unidad. Por ejemplo para un sistema MIMO
con cuatro entradas y cuatro salidas, donde la salida y; es controlada con wus
(I31 = 1), yo es controlada con uy (l42 = 1), y3 es controlada con uy (les = 1),
y ya es controlada con wu; (I3, = 1). La matriz Lgk y los esfuerzos de control u;
son como se muestra en (3.5).

0001 w iy

W 00010 ws| |y

L'=11 00 ol 7 |us| = |& (3.5)
0100 wg| |

Cada controlador C* ; ~debe ser sintonizado 6ptimamente a través de un vector
de parametros de ajuste x°* y teniendo en cuenta el lazo de control asociado
de acuerdo a Ly*. Por lo tanto, el control del proceso serfa parametrizado por
el vector que se muestra en (3.6).

xF =[x, x0] (3.6)

Para cada concepto de diseno, se proponen MOPs como se muestra en (3.7)-
(3.9).

X = arg ringl J (x°F) (3.7)
J(xF) = [J1(xF), ..., Jo(x)] (3.8)

Xck S Xck' S iCk
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Capitulo 3. Propuesta metodoldgica para la seleccion de lazos de control en sistemas multivariables

Donde, x°* y X°* son los limites superiores e inferiores del espacio de busqueda
del vector de pardmetros x°* para el concepto de disefio cy.

La metodologia de optimizacién multiobjetivo propuesta genera para cada con-
cepto de disefio un conjunto de soluciones éptimas de Pareto X°* y los corres-
pondientes frentes de Pareto J(X). Al final se comparan los frentes de Pareto
obtenidos para cada MOP (que corresponden a distintos lazos entrada-salida,
cada uno con una estructura de control).

’]"1 y]_ e Ti yl ...... Tn yn
l L l —i Controlador cki l
. R ]
I k ! I k ! I k !
: Cyl yU1 i : yiaﬁi i ..... : ynaﬁn i
|____‘____ |____‘____ e
i TR iy,
Y Y Y
Ck;
Lp
ul ... uZ ...... un
Y Y Y
Sistema multivariable
yl “ee yl ...... yn

Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema de control multivariable descentralizado defi-
nido en (3.2) y (3.3).

La propuesta metodolégica se muestra en la figura 3.2. Se asume que la me-
todologia de seleccion de lazos de control, parte de disponer de un modelo del
proceso multivariable factible de poder ser simulado. Este modelo puede ser
lineal o no lineal, asi como podria estar definido en primeros principios o ser del

58



3.2 Enfoque multiobjetivo para la seleccion de lazos de control en sistemas multivariables

tipo caja negra, en definitiva, la metodologia propuesta es valida con cualquier
forma de representacion del proceso siempre que pueda ser simulado.

En la etapa A se define el problema (seleccion 6ptima de unos determina-
dos lazos de control) a través de considerar varios aspectos como se detalla a
continuacion.

El punto 1, hace referencia a la regiéon de interés donde se desea controlar el
sistema (punto de operaciéon ). Si el sistema es no lineal debe trabajar en el
punto de operacién fijado por un disenador, y si se trata de un sistema lineal,
este tiene asociado en su modelo el punto de operacién donde fue linealizado.
Es importante establecer un punto de operaciéon para analizar el sistema mul-
tivariable, ya que su comportamiento puede variar dependiendo de la regién
donde este trabaja, y por consiguiente, la seleccion del lazo de control también
podria verse afectado. Es decir, los lazos entrada-salida para controlar un sis-
tema en un punto de operacién no tienen porque necesariamente coincidir en
otro punto de operacién.

En el punto 2 se define el escenario. Un escenario establece lo que un dise-
nador desea que se contemple en el diseno multiobjetivo, a través de plantear
los objetivos que formaran parte del problema de optimizacion (es posible fijar
un conjunto de restricciones sobre estos objetivos si el problema lo requiere).
Por ejemplo, un disenador podria desear contemplar objetivos que midan las
prestaciones de las salidas del sistema y que evalten el esfuerzo de control, esto
podria ser para seguimiento de una referencia en una de las salidas o en todas
las salidas o frente a rechazo de perturbaciones. Es posible para un diseniador
plantear escenarios con 2,3,4, ..., J;,, (x°*) objetivos de disefio, esto dependera
del nivel de detalle con que se desea/requiere analizar el problema (seleccion de
lazos de control). Por ejemplo, se puede contemplar agregar las prestaciones
de todas las salidas o se puede contemplar agregar las prestaciones asocia-
das a cada salida de forma independiente, esto genera escenarios con menos
o mas objetivos respectivamente. Cuanto menos objetivos tiene un escenario,
el problema de optimizaciéon y su fase de anélisis son méas sencillos, pero al
agregar objetivos se tiene como desventaja la posibilidad de enmascaramiento
de informacion que podria ser relevante para la toma de decision (enmascarar
caracteristicas asociadas de forma independiente a cada salida del sistema). El
contemplar las prestaciones de cada salida de forma independiente, asi como
también analizar los esfuerzos de control independientemente, aumenta el ni-
mero de objetivos del escenario. Esto implica un mayor coste computacional
en el proceso de optimizacién y mayor complejidad en la etapa de decision,
pero tiene la ventaja que ofrece a un disenador mayor informacién sobre el
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comportamiento del sistema para que pueda tomar una decisiéon de manera
més informada.

Etapa A: Definir el problema

1. — Definir un punto de operacion p
para analizar el sistema multivariable

2. — Definir el escenario (objetivos)

{Jl (ka) hocondin (XCk)}v

y el conjunto de restricciones sobre J(x%)
3. — Definir los conceptos a considerar
{c1,..-,Chy...,Cu}

4. — Establecer MOPs

MOP,,, MOP,,, ..., MOP,,

2
Etapa B: Optimizacion
Optimizar cada MOPy, para obtener
los frentes de Pareto J(X;%) y
conjuntos de Pareto X;‘,Ck para cada
concepto en ©

Considere agregar nuevos
conceptos y/o definir
UN NUEVO escenario

Etapa C: Toma de decisién

1. — Usando LD comparar los

conceptos J(X3F), Xrck

2. — Usando preferencias seleccionar los
controladores

Las prestaciones del controlador
seleccionado son satisfactorias?

Fin

Figura 3.2: Diagrama de flujo de la metodologia propuesta para la seleccion de lazos de
control en sistemas multivariables.

En el punto 8 un diseniador establece todos los conceptos de disefio que desea
analizar, un concepto de diseno esta formado por unos posibles lazos de control
y una posible estructura de control. Es posible que existan diferentes conceptos
de diseno que utilicen unos mismos lazos de control, pero apliquen estructuras
de control diferentes (por ejemplo, un concepto que asocie un control diagonal
con una estructura de control PI versus otro concepto con los mismos lazos de
control pero con una estructura de control PD) o viceversa, es decir, estructuras
de control del mismo tipo pero cada una de ellas con unos lazos de control
diferente.
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3.3 Andlisis del coste computacional de la metodologia propuesta

Finalmente, en el punto 4 se plantean los problemas de optimizaciéon multiob-
jetivo como se describen en las ecuaciones (3.7)-(3.9).

En la etapa B se ejecuta el proceso de optimizaciéon multiobjetivo y se obtie-
nen los frentes de Pareto (desempefios de cada lazo entrada-salida del sistema
MIMO) asi como los respectivos conjuntos de Pareto (pardmetros de los con-
troladores ajustados de manera 6ptima). En esta etapa es importante usar un
algoritmo de optimizacién multiobjetivo que garantice en cierta medida carac-
teristicas satisfactorias de convergencia, diversidad y pertinencia en los frentes
de Pareto, asi como también un coste computacional razonable. En esta etapa
se usa el algoritmo evolutivo multiobjetivo ev-MOGA aunque la metodologia
es independiente del algoritmo de optimizacién usado.

En la etapa C se evaltian los diferentes frentes de Pareto obtenidos y se com-
paran sus fortalezas y debilidades usando la herramienta de visualizacién de
frentes de Pareto multidimensionales denominada level diagrams (LD). Una
vez que un disenador elige los controladores méas adecuados, de acuerdo a sus
preferencias, para un sistema MIMO (controladores con unos lazos de control
concretos y con sus parametros de sintonfa ajustados de manera 6ptima) po-
dria ser que las prestaciones de estos controladores sean o no satisfactorias.
Si las prestaciones obtenidas en el sistema con los controladores seleccionados
no satisfacen al diseiador es posible modificar algunos puntos de la etapa A
mostrada en la figura 3.2, por ejemplo, se podria definir un nuevo escenario
con un mayor numero de objetivos debido a que el nivel de detalle no es el
adecuado, o cambiar los objetivos de diseno ya que no son los adecuados para
las estructuras de control utilizadas. Si las prestaciones de los controladores
seleccionados son satisfactorias y un diseniador desea controlar el sistema en
otro punto de operaciéon podria regresar al inicio de la metodologia en la eta-
pa A y definir otro problema teniendo en consideraciéon este nuevo punto de
operacion.

3.3 Analisis del coste computacional de la metodologia
propuesta

Primero que todo, se debe dejar claro que el coste computacional de la meto-
dologia propuesta es dificil de generalizar, ya que depende de muchos factores.
En general el coste computacional de la metodologia propuesta es mas alto
que el coste computacional de muchos de los métodos clasicos que existen para
seleccionar lazos de control en sistemas MIMO. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que la metodologia tiene en consideracién las preferencias del diseniador,
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el tipo de controladores utilizados y el ajuste 6ptimo de sus parametros. Estas
consideraciones son decisivas para la selecciéon de los lazos de control y no pue-
den ignorarse si se desean unos lazos ajustados a las necesidades/preferencias
del disenador. Por lo tanto, no seria del todo justo comparar computacional-
mente la metodologia propuesta en este capitulo con las metodologias clésicas,
ya que el coste de seleccionar un lazo de control no puede separarse del coste
de sintonizar la estructura de control. Sin embargo, esta seccién proporciona
una reflexiéon sobre el coste computacional que deberia asumirse al aplicar la
metodologia propuesta.

El coste computacional (C'C') del método de seleccion de lazos de control pro-
puesto depende principalmente del nimero de MOPs que se plantean y el coste
computacional de cada uno de ellos como se muestra en (3.10).

w

CC=> CC(MOFP,,) (3.10)

k=1

El nimero de MOPs es igual al niimero de conceptos de diseno c; que se desea
analizar. Como se muestra en la ecuacion (3.2) un concepto de disefio es un
vector que contiene unos determinados lazos de control y los controladores aso-
ciados con este. El nimero de combinaciones de lazos de control a estudiar sera
al menos dos, pero en un sistema n X n pueden existir hasta n! combinaciones
posibles.

El coste computacional de un MOP (ver ecuacion 3.11) depende de tres facto-
res:

1. El nimero de soluciones evaluadas en el proceso de optimizacién 7,.

2. El coste de calcular los objetivos de diseno (mostrados en 3.8) elegidos
cacy.

3. El coste del algoritmo multiobjetivo en si mismo (CC\y0).
CC(MOP,,) = n, - CCy + CCho (3.11)

Normalmente, n, - CC; >> CC\yo, porque CC) tiene ng;y,,, simulaciones aso-
ciadas del sistema controlado que deben realizarse para calcular los objetivos
de diseno (los cuales generalmente miden el desempeno de las salidas y los
esfuerzos de control del sistema). Por otro lado, 77, depende del nimero de eva-
luaciones de la funcién objetivo requeridas por el algoritmo de optimizacion
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3.4 Conclusiones

utilizado. Cabe senalar que el coste computacional de la optimizacion puede
variar considerablemente si, por ejemplo, se aplica computaciéon paralela. No
es el objetivo de este capitulo discutir el algoritmo de optimizacién utilizado,
yva que la propuesta metodologica es independiente del algoritmo multiobjetivo
seleccionado.

Como se puede concluir de lo que se ha dicho hasta ahora, hay muchas va-
riables que dificultan la determinacién exacta del coste computacional de la
metodologia propuesta. Para cuantificarlo, se haran los siguientes supuestos:

1. Considerar C'Cyso despreciable.

2. Dado un problema de selecciéon de lazos de control especifico, todos los
conceptos de diseno tendran el mismo coste computacional.

3. CCjy = ngimu - CClimul, considerando que, dado un problema particular,
el coste de una simulacién es similar.

Por lo tanto:
CC~w- Tlp = Nsimul * CCsimul (312)

Por ejemplo, si un diseniador solo quiere analizar un tipo de controlador pa-
ra cada combinacion de lazos de control (entre los ny..,s lazos que se puede
estudiar), entonces el calculo del coste computacional seré:

CC =~ Nioops * Mp * Msimul * CCsimul> (313)

Donde: Nyopps € [2,. .., nl].

3.4 Conclusiones

En este capitulo se ha explicado en detalle la metodologia propuesta para la
seleccion de lazos de control en sistemas multivariables. La metodologia es
aplicable en sistemas MIMO con diferentes formas de representacion, siempre
que puedan ser simulados.

La metodologia es aplicable directamente sobre sistemas no lineales, esto le
da una ventaja significativa sobre las metodologias de seleccion de lazos de
control clasicas, que requieren linealizar los sistemas previamente para analizar
sus interacciones.
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La metodologia tiene embebido, en lo que se conoce como concepto de diseno,
tanto la selecciéon 6ptima de lazos de control, como el ajuste 6ptimo de los
parametros de las estructuras de control (con la simulacion del sistema en
lazo cerrado). Esto eleva su coste computacional frente a las metodologias
de seleccion de lazos de control tradicionales, que solo calculan medidas de
interaccion entre las variables entrada-salida del sistema.

Es importante mencionar que en la metodologia propuesta en este capitulo
se aplica un enfoque de optimizacién multiobjetivo donde se usa el algoritmo
evolutivo multiobjetivo ev-MOGA [69] (en la etapa B de la figura 3.2), aunque
el método es independiente del algoritmo de optimizaciéon usado es necesario
garantizar que el mismo tenga un desempeno satisfactorio en la obtencién de
los frentes de Pareto. Otro aspecto importante de la metodologia se realiza
en la fase de toma de decisiones (Etapa C de la figura 3.2). En esta fase se
aplica la herramienta de visualizacion de frentes Level diagrams [19], [20] ya
que permite realizar un analisis multidimensional e interactivo de los frentes de
Pareto utilizando diferentes normas de sincronizacién, facilitando asi la toma
de decisiones.
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4.1 Introducciéon

Una vez explicada la metodologia para realizar una seleccién 6ptima de lazos
de control en sistemas multivariables bajo un enfoque de optimizacién multi-
objetivo, en este capitulo se presenta su aplicaciéon en diferentes problemas de
ingenierfa de control de procesos. Las aplicaciones mostradas en este capitulo
forman parte de los articulos [73] y [74].

El control de procesos con multiples entradas y multiples salidas (MIMO) cons-
tituye un reto para los disenadores o ingenieros de control debido a la compleji-
dad de analizar las multiples interacciones entre todas las variables de este tipo
de sistemas. Para poder establecer formas de cuantificar las interacciones que
ocurren entre las variables de entrada y salida de los sistemas multivariables
existen una amplia variedad de propuestas metodolégicas como se analiz6 en el
capitulo de antecedentes de esta tesis. Una de las metodologias més conocidas
se denomina matriz de ganancias relativas (RGA) y se muestra en [23]. RGA
cuantifica las interacciones entre las variables de un sistema a frecuencia cero.
Otra metodologia de amplio uso se denomina matriz de ganancias relativas di-
ndmica (DRGA) [104], se la usa para analizar las interacciones de un sistema
multivariable en frecuencias diferentes de cero.

Un aspecto adicional que revela la complejidad de cuantificar las interacciones
entre las variables de un sistema MIMO es que las diferentes medidas de inter-
accion creadas para este efecto pueden sugerir diferentes lazos entrada-salida
para controlar un sistema multivariable, lo cual podria generar incertidumbre
en la selecciéon de un lazo de control u otro.

Debido al conflicto que ocurre cuando los métodos clésicos para la seleccion de
lazos de control no coinciden en sus resultados, asi como también debido a que
las metodologias clasicas abordan, por lo general, el problema de selecciéon de
lazos de control de forma independiente con la sintonizacién de los controlado-
res multivariables, se propone en esta tesis una nueva metodologia de selecciéon
de lazos de control aplicando herramientas de optimizacién multiobjetivo. El
enfoque multiobjetivo posibilita analizar en detalle las contraprestaciones de
cada combinacion de lazos entrada-salida para ofrecer a un disefiador /ingeniero
de control informacién detallada, y poder asi, enfrentar el problema de selec-
cionar de manera 6ptima lazos de control en sistemas multivariables.

Para la etapa de optimizaciéon multiobjetivo se usé el algoritmo evolutivo mul-
tiobjetivo ev-MOGA [69] el cual se encarga de obtener de manera satisfactoria
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los frentes de Pareto de cada concepto de diseno. En la etapa de toma de deci-
siones se us6 la herramienta de visualizacion de frentes de Pareto denominada
level diagrams [19], [20] ya que permite realizar una comparacion global entre
frentes de Pareto multidimensionales para analizar las fortalezas y debilidades
de cada lazo de control en un sistema MIMO.

En la tarea de seleccionar lazos entrada-salida para el control de sistemas MI-
MO se plantean MOPs con diferentes objetivos de diseno, para de esta forma,
evaluar el desempeno de cada lazo de control sobre las salidas y las entradas
del sistema. Se analizan diferentes escenarios donde de manera progresiva se
incrementa la cantidad de objetivos de disefio de cada MOP para ir revelando
informacion, cada vez méas detallada acerca de las prestaciones de cada lazo
de control. El nivel de detalle requerido para analizar cada sistema es seleccio-
nable por el disenador o ingeniero de control, lo cual brinda flexibilidad a la
propuesta metodoldgica presentada en esta tesis.

En la metodologia propuesta en esta tesis resulta interesante analizar los fren-
tes de Pareto usando la norma QI (quality indicator) [130], ya que permite
realizar una comparacion global de dominancia entre los mismos, con lo cual
se tiene mayor certeza en la seleccion de lazos entrada-salida. Con esta propues-
ta metodoldgica se pretende contribuir a generar un nuevo marco de trabajo
que permita seleccionar lazos de control més de acuerdo con las necesidades y
preferencias de los disefiadores para el control de sistemas MIMO.

El capitulo se estructura de la siguiente manera: en la secciéon 4.2 se muestra
la aplicaciéon de la metodologia en sistemas lineales. Se analiza como primer
ejemplo un sistema con dos entradas y dos salidas, donde existen dos posibles
lazos entrada-salida, lo relevante de este primer ejemplo es el detalle del anali-
sis realizado en varios escenarios que ponen de manifiesto la complejidad y la
importancia de conocer detalles de cada combinacién de lazos de control para
seleccionar adecuadamente uno de ellos. Posteriormente se analiza un sistema
de tres entradas y tres salidas con el objetivo de mostrar la escalabilidad en
la aplicacién de la metodologia. En los ejemplos presentados se contrastan di-
ferentes metodologias tradicionales como por ejemplo RGA, DRGA, NRGA,
entre otras, versus la propuesta metodolégica presentada en esta tesis. En la
seccion 4.3 se aplica la metodologia de selecciéon de lazos de control sobre sis-
temas no lineales, se empieza como primer y segundo ejemplo con un sistema
MIMO denominado sistema de dos tanques acoplados, en estos ejemplos se
contrastan los resultados al aplicar el método sobre cada sistema linealizado
versus su aplicaciéon directa sobre el sistema no lineal. En el tercer ejemplo
se amplia la dimensién del sistema, esta vez con un sistema de cuatro entra-
das y cuatro salidas (sistema de cuatro tanques acoplados) donde fue factible
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aplicar satisfactoriamente la metodologia propuesta para controlar dicho sis-
tema. Finalmente se analizd un sistema con altas no linealidades denominado
unidad caldera-turbina (sistema con tres entradas y tres salidas) el cual se
propuso para la generacion de energia eléctrica, donde fue factible aplicar la
metodologia y establecer unos determinados lazos de control que estabilizan de
manera satisfactoria el sistema. Por dltimo, se presenta una seccién de analisis
de resultados y las conclusiones.
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4.2 Aplicacion a sistemas lineales

En este apartado se aplica la metodologia de selecciéon de lazos de control
propuesta en esta tesis a dos sistemas lineales, uno de ellos de dimensién 2 x 2 y
el otro de 3x 3. Para el sistema con dos entradas y dos salidas se plantean cuatro
escenarios de anélisis. El objetivo de establecer diferentes escenarios es mostrar
como las preferencias de un disenador pueden afectar a la seleccién de los
lazos de control para controlar un sistema multivariable. Cada escenario revela
informaciéon que el anterior no mostraba (o enmascaraba por la agregacion
de objetivos principalmente), es decir el nivel de detalle con que se analiza
cada escenario se incrementa progresivamente para brindar cada vez mayor
informacion sobre el comportamiento del sistema de control, para que de esta
forma, el disefiador pueda tomar una decision de manera mas informada (elegir
unos lazos de control y un conjunto de parametros de sintonfa ajustados de
manera Optima).

Para el sistema con tres entradas y tres salidas se plantea solo un escenario de
analisis con seis objetivos de disefo, ya que este escenario brinda informacion
detallada que permite analizar de manera independiente las prestaciones de
las salidas del sistema, asi como evaluar sus esfuerzos de control para que el
disenador pueda elegir los lazos de control para controlar este sistema con
informacién pormenorizada.

4.2.1 Ejemplo 1: sistema 2 x 2

Con el fin de mostrar la aplicaciéon del enfoque multiobjetivo propuesto en el
capitulo 3 y seleccionar lazos de control en sistemas MIMO lineales, se analiza
un sistema con dos entradas y dos salidas [104] cuyo modelo se describe en (4.1),
donde y1, y» son las salidas del sistema y uy, us son las entradas, las constantes
de tiempo y retardos del sistema estdn dados en segundos. El sistema involucra
una dinamica off-diagonal rapida comparada con su dindamica diagonal. Para
controlar este sistema el método RGA (A) sugiere realizar un control diagonal,
y el método DRGA (Ap) uno off-diagonal como se muestra en (4.2) y (4.3).

FAECCIREE [+ +] ) (4.)

ya(s) us(s) o ooy Lu2(s

(4.2)

A= 0.8333 0.1667
~10.1667 0.8333
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0.25 0.75}

Ap = {0.75 0.25 (43)

Debido a que en [104], RGA y DRGA proponen lazos entrada-salida diferentes
para controlar el sistema mostrado en (4.1), se propone disefiar un controlador
PI de un grado de libertad (1-DOF) para cada combinacion de lazos de control,
con el objetivo de compararlos, y finalmente decidirse por uno u otro. Estos
controladores se muestran en (4.4)-(4.11) y se ajustan de tal manera que se
minimiza una tnica funcién que aglutina las acciones de control con los errores
de todas las salidas del sistema como se muestra en (4.12).

¢ =[Co,.Co (4.4)

y1,417 T y2,d2

[Zj B B (1)] [Zj (4.5)
_ K{'(s+1/Ti") Ke\(s 4+ 1/Ti)

C;i,ul - S 70;;;,71”2 - s (46)
x! = [Kfl,Tiil,KQd,Tigl] (4.7)
Co = [C;f,'&l’ Czj;ﬁz]
| 0 1 7:1/1
ol =11 ol 2] 49
o _ BP(s+1UTi?) ., _ K?(s+1/Tig%)
y1,u1 7Cy2 Wy (410)
vr s Yz, s
x? = [K2, Ti?, K, Tig) (4.11)
ty
1= [T@+drut i) iz
Otf (4.12)
+ [ @G )
0
Donde e; = r1 — 41, e = 19 — 1, son los errores de cada salida respecto

de la senal de referencia establecida, u;, us son los esfuerzos de control. Los
controladores PlIs obtenidos para ambos conceptos de diseno se muestran en la
tabla 4.1, donde se ha resaltado en negrita el mejor resultado para el objetivo
de diseno J. De aqui en adelante, cuando se comparen varios controladores
con varios objetivos de disefio se resaltara en negrita los mejores resultados de
cada objetivo. Las respuestas del sistema con los controladores PIs diagonal y
off-diagonal de la tabla 4.1 se muestran en la figura 4.1.
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DRGA PI off-diagonal DRGA PI Diagonal

K% -0.363 K 0,194
Ti, % 7.9 Tis! 123.6
K, 0.641 K, 0.49
Ti, 628.4 Tiy ! 174.4
J(x?) 205.6 J(x) 224.9

Tabla 4.1: Controladores Pls diagonal y off-diagonal propuestos con el método DRGA,
[104]. Sus desempeflos se muestran en J(x).

Para establecer un marco de comparacién y andlisis coherente entre los con-
troladores propuestos en la tabla 4.1 se evalaa la integral del error al cuadrado
(ISE) asociada a cada salida, y la integral de la accion de control (ISU) asociada
a cada entrada. Los resultados se muestran en la tabla 4.2. Se puede observar
en la tabla 4.1 que J(x®?) < J(x°), lo cual significa que desde el enfoque pro-
puesto en [104] un control off-diagonal es preferible al diagonal para controlar
el sistema mostrado en (4.1). Asi también, al observar la tabla 4.2 se puede
notar que el ISE en la salida y, del controlador DRGA off-diagonal presenta
una notable mejoria comparado con el DRGA diagonal, pero en la salida y;
ocurre lo contrario. Algo parecido ocurre también al evaluar el ISU para cada
accion de control. El controlador off-diagonal ha conseguido minimizar J(x“?)
priorizando la minimizacion del error ey, y sacrificando ey, uy, up cuyos valores
son mayores que para el controlador diagonal como se muestra en la tabla 4.2.
Estos detalles no se detectan, si solo se analiza el valor de J en la tabla 4.1
porque han quedado ocultos al agregar el ISE e ISU en un tnico objetivo de
diseno.

Referencias  [(-)° DRGA off-diagonal DRGA diagonal

e 57.344 50.501
ry =1 €2 0.648 34.783
ro =10 Uy 29.430 28.077
Usg 45.042 35.766
ey 28.492 7.825
ry =0 € 6.782 31.547
rg =1 Uy 8.490 1.431
Ug 29.430 34.929

Tabla 4.2: Evaluacién del ISE asociado a cada salida, y del ISU de cada entrada, para los
controladores de la tabla 4.1.
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Primer escenario

En este escenario se plantean dos MOPs con dos objetivos de diseno cada uno
(etapa A de la metodologia). Un objetivo aglutina los esfuerzos de control y
otro los errores en las salidas.

Los conceptos de diseno diagonal (k = 1) y off-diagonal (k = 2) son los mostra-
dos en (4.4) y (4.8) respectivamente. Estos conceptos de disefio se mantendran
fijos para todos los escenarios de este primer ejemplo. Se plantea los MOPs
como se muestra en (4.13)-(4.19).

min J (x) (4.13)
J(xF) = [ (xF), Jo(xH)] (4.14)
ty
/ (ef +e3) 220 dt+/ (€3 +e3) = dt (4.15)
0 0
ty
/ )i [ e @)
0 0

ty = 1000 segundos

xP < xt<xH (4.17)
Ji(xF) < 300; Jo(x*) < 150 (4.18)
P = [K{*, Til", KS¥, Tisk] (4.19)

Los limites de los vectores de decision x! y x? se describen en la tabla 4.3, estos
limites se eligieron tomando en consideracion los controladores de referencia
propuestos en [104] para poder compararlos con los controladores obtenidos
con la metodologia propuesta. Estos limites se mantendran fijos para todos los
escenarios del ejemplo 1. La optimizacion de los objetivos de diseno (etapa B)
de los controladores Mc Avoy DRGA diagonal y off-diagonal se muestran en la
tabla 4.4. Los frentes de Pareto obtenidos para cada concepto de disefio (etapa
C) se muestran en la figura 4.2.

En los frentes de Pareto mostrados en la figura 4.2 se observan tres zonas: A, B
y C. La Zona A esté cubierta solamente por el concepto de disenio off-diagonal.
En esta zona se encuentran los controladores con mejores desempenos en sus
salidas, pero con mayores esfuerzos de control. Se selecciona el controlador
off-diagonal PA para mostrar este conflicto (ver objetivos J; y Jo en la tabla

4.5).
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Jo(x%) : Esfuerzo de control

I (x %)
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Figura 4.2: Frentes de Pareto y comparacién de conceptos de disefio usando level diagrams
para el primer escenario. Las soluciones PA, PB, y PC han sido seleccionadas para analizar
sus desempeiios. Los desempeiios de los controladores propuestos en [104] se muestran me-
diante un hexagrama rojo (DRGA diagonal) y uno verde (DRGA off-diagonal). (a) Frentes

de Pareto para los conceptos de diseflo diagonal y off-diagonal. (b) Frentes de Pareto usando
LD con norma 3 J(x°*).
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Limites de x°
x4 K¢ Ti¢ KSY Tt
x? 001 1 001 1
x 1 1000 1 1000
x? K Ti® K Tif
x? -1 1 0.1 1
x? -0.1 200 10 1000

Tabla 4.3: Limites del espacio de busqueda de x°! y x°2.

DRGA PI off-diagonal ~ DRGA PI diagonal
Jy (x%) 93.27 Jy(x<h) 124.7

Jo(x°2) 112.3 Jo(x1) 100.2
S J(x) 205.6 37 J(x°1) 2249

Tabla 4.4: Objetivos de disefio para los controladores DRGA Mc Avoy diagonal y off-
diagonal del primer escenario.

En la Zona B el concepto off-diagonal domina al concepto diagonal. Am-
bos controladores Mc Avoy DRGA diagonal y off-diagonal se encuentran en
esta zona. Se puede apreciar en la tabla 4.4 que el controlador DRGA PI
off-diagonal presenta menores errores en las salidas que el diagonal, ya que
Ji(x?) < Ji(x), pero también presenta mayores esfuerzos de control debido
a que Jo(x?) > Jo(x"). Desde un enfoque multiobjetivo, analizando sus ob-
jetivos de disefio por separado, se puede afirmar que el controlador DRGA PI
off-diagonal no domina totalmente al DRGA PI diagonal. Un disenador podria
encontrar un controlador PI off-diagonal que domine al controlador Mc Avoy
DRGA diagonal en esta zona. La metodologia propuesta brinda la posibilidad
de realizar un andlisis global de los frentes de Pareto de cada concepto de
diseno. Es posible observar en la figura 4.2 que, por ejemplo, el controlador
en PB; domina al controlador Mc Avoy DRGA diagonal (este analisis no es
posible realizarlo con el método clésico de seleccion de lazos de control DRGA).

Los controladores DRGA PI diagonal y off-diagonal (propuestos por el método
de seleccion de lazos de control DRGA, [104]) forman parte de los frentes de
Pareto. Estos controladores se obtienen al intersectar, con cada frente, las rec-
tas J; (x*) + Jo(x*) = L, donde L = 23:1 J,(x1) = 224.9 para el controlador
DRGA PI diagonal y L = 2321 J,(x!) = 205.6 para el DRGA PI off-diagonal
como se muestra en la Figura 4.2 (a).
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En la Zona C el concepto diagonal domina al concepto off-diagonal. Esta zona
corresponde a los controladores con menores esfuerzos de control, pero con
mayores errores en las salidas. Un ejemplo que muestra este conflicto es el
controlador diagonal en PC' cuyos objetivos se muestran en la tabla 4.5.

La evaluacion del ISE e ISU de los controladores en PA, PB (en este pun-
to coinciden dos controladores uno para cada concepto de diseno) y PC' se
muestra en las tablas 4.6 y 4.7 y sus respuestas en las figuras 4.3 y 4.4. Se
puede observar que el controlador off-diagonal en PA comparado con el dia-
gonal en PC presenta un mejor desempeno en las salidas y; y y» (ver en tabla
4.6 valores resaltados en negrita). Solo el controlador diagonal en PC' es mejor
para controlar la salida y; cuando sigue la referencia r; = 0;7, = 1. El me-
jor desempernio del controlador off-diagonal en PA tiene como desventaja un
empeoramiento en los esfuerzos de control como se muestra en la tabla 4.6, y
también se puede observar en la figura 4.3 un comportamiento oscilatorio de
sus acciones de control.

En la tabla 4.7 se muestra los desempenos de los dos controladores en PB.
Se puede observar que el controlador PI off-diagonal en PB tiene un mejor
desempeno para controlar la salida y, mientras que el controlador PI diagonal
en PB tiene un mejor desempeno para controlar la salida y;. Existe un inter-
cambio de prestaciones entre las acciones de control de ambos controladores.
Las respuestas de los dos controladores en PB se muestran en la figura 4.4.

Los controladores en PB de ambos conceptos de disefio tienen un J;(x!) ~
J1(x?) y un Jo(x) &~ J(x°?) como se puede apreciar en la tabla 4.5, a pesar
de esto, se puede observar en la figura 4.4 que sus respuestas son muy dife-
rentes. Estas caracteristicas no son detectables al considerar s6lo dos objetivos
de diseno y podria ser interesante analizarlas para tomar una decision final y
ofrecer una solucién a cada MOP. Por esta razén, y a pesar que este escenario
presenta como ventaja un proceso de toma de decision relativamente sencillo
para analizar cada MOP, resulta interesante seguir desagregando los objetivos
de diseno para analizar mas en detalle las compensaciones que ocurren en-
tre estos, es decir entre las respuestas de los controladores (definir un nuevo
escenario en la etapa A).
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Controladores Pls off-diagonal ~ Controladores Pls diagonal
Parametros  PA PB Parametros PB PC

K 0427 -0.353 KT 0.185  0.188
T2 749 8213 Tic! 1724 351.6
K$? 0.927 0.4544 K 0.435  0.38
Tig? 612.8  869.1 Tig! 211.6 3945
Jy(x°2) 713 1405 Ji(xY) 1404 199.6
Jo(x°2) 1419  89.67 Jo(x°1) 90.2  70.47
S J(x?) 2132 23017 3P J,(x7)  230.6  270.07

Tabla 4.5: Controladores Pls diagonal y off-diagonal en PA, PB y PC. El desempefio de
cada uno se muestra en J(x).

Referencias  [(-)* PI off-diagonal PI diagonal

PA PC
€1 44.920 101.652
ry =1 € 0.920 39.301
re =10 Uy 35.034 20.523
Ug 62.803 20.134
e 18.262 6.058
ry1 =20 ez 7.609 52.971
rg =1 Uy 9.291 0.805
Ug 35.034 29.055

Tabla 4.6: Evaluacion del ISE y del ISU para los controladores en PA, y PC.

Referencias  [(-)? PI off-diagonal PI diagonal

PB PB
e 82.687 64.581
ry =1 €2 0.385 33.065
ro =0 Uy 23.721 25.677
Ug 33.073 30.106
ey 51.01 6.811
ry =0 €2 6.804 36.382
ro =1 Uy 9.239 1.204
Usg 23.721 33.278

Tabla 4.7: Evaluacion del ISE y del ISU para los dos controladores en PB.
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4.2 Aplicacion a sistemas lineales

Segundo escenario

En este escenario, se proponen dos MOPs con cuatro objetivos de diseno cada
uno (etapa A). Los errores de cada salida no se agregan y ahora constituyen dos
objetivos parcialmente independientes (ya que ain estan agregados los errores
de una misma salida), los otros dos objetivos corresponden a los esfuerzos de
control de cada entrada. Cada MOP se define como se muestra en (4.20)-(4.28).

min J (xF) (4.20)
T (xF) = [L(xF), Ja(xF), Ty (xF), Ju(x)] (4.21)
t tr
nty = [ [ a (4.22)
0 0
ty ty
Bty = [T ars [ (4.23)
0 0
ty ty
act) = [Tz des [tz ae (1.24)
0
tr tr
ity = [T ey [l (4.25)
0 0
ty = 1000 segundos
xF < xh < gk (4.26)
( ) < 300,i € [1,...,4] (4.27)
= [K{*, T KS’“,T 5] (4.28)

El desempeno de los controladores PI diagonal y off-diagonal propuestos por
el método DRGA se muestran en la tabla 4.8 (etapa B). El controlador DRGA
PI diagonal es mejor en tres de los cuatro objetivos de diseno (Ji, J3, Jy)
comparado con el controlador DRGA PI off-diagonal como se muestra en la
tabla 4.8.

Los frentes de Pareto del concepto de diseio diagonal y del concepto off-
diagonal se muestran en la figura 4.5 (a) y (b) respectivamente.

La comparacién de ambos conceptos de disenio aplicando el indicador de calidad
QI se muestra en la figura 4.6 (a). Los frentes de Pareto con norma Y75, J;(x)
de ambos conceptos de disefio se muestran en la figura 4.6 (b) (etapa C).
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DRGA PI off-diagonal ~ DRGA PI diagonal

T (x2) 85.84 L(xT)  58.33
Jo(x2) 7.43 Jo(x1) 66.33
J5(x°2) 37.87 Js(xl)  29.51
Ji(x2) 74.47 Ji(xY)  70.70

Sloy Jo(x) 205.6 Yo J(x°h) 2249

Tabla 4.8: Objetivos de diseno para los controladores DRGA PI diagonal y off-diagonal del
segundo escenario.

Controlador PI off-diagonal Controladores Pls diagonal

Parametros PE Parametros PD PF
K¢ 0.612 K¢t 0.335 0.171
Tis? 122.52 Tt 324.31 370.83
K$? 0.432 K¢St 0.391 0.597
Tis? 613.45 Tigl 439.70 277.18

Ji(x%) 16.74 Jy(x<h) 52.97 126.11
Jo(x?) 264.77 Jo(x<1) 126.35 55.25
J5(x%) 36.20 Jy(x<t) 28.54 19.50
Ji(x%) 165.33 J4(x“1) 56.53 63.16

Sy Jo(x2) 483.04 S Jy(x?)  264.39  264.03

Tabla 4.9: Controladores PIs en PD, PE, PF mostrados en las figuras 4.5 y 4.6. Se compara
PFE versus PD y también PFE versus PF.

Referencias  [(-)? PI off-diagonal PI diagonal

PE PD
el 14.83 49.35
rp=1 €2 223.56 77.79
ro =0 Uy 33.22 27.39
Usg 133.61 29.42
€1 2.12 3.82
r = 0 €9 41.42 48.76
o = 1 Uy 2.99 1.18
Ug 33.22 27.15

Tabla 4.10: Evaluacién del ISE e ISU para los controladores en PD, PE.
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Figura 4.5: Frentes de Pareto usando level diagrams con norma Z?zl Ji(x%) para el se-
gundo escenario. (a) Concepto diagonal. (b) Concepto off-diagonal.
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Figura 4.6: Comparacion de conceptos de disefio para el segundo escenario. Las soluciones
PD, PE, PF fueron seleccionadas para analizar sus respuestas. (a) Conceptos de disefio
usando LD con norma - QI. (b) Conceptos de disenio usando LD con norma Z?zl Ji (x°F).
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Se seleccionaron los controladores en PD y PF para el concepto de diseno dia-
gonal. El controlador en PD se seleccion6 en una regién con un buen desempeno
para J; (x°*) y el controlador en PF prioriza minimizar principalmente J5(x*)
y Ja(x*). Asi también, se seleccion6 el controlador en PFE para el concepto
de diseno off-diagonal, este controlador minimiza J;(x*). Se continuara ana-
lizando el controlador DRGA PI off-diagonal que se muestra en la tabla 4.8 y
que minimiza J,(x*). Con estas selecciones efectuadas se intenta analizar el
comportamiento del sistema con diferentes preferencias de control (unos con-
troladores con preferencias sobre las prestaciones en las salidas y otros sobre
las acciones de control).

Con el enfoque multiobjetivo propuesto el controlador diagonal en PD mos-
trado en la tabla 4.9 es mejor en los objetivos Ji, J3, v J4, que el controlador
DRGA PI off-diagonal de la tabla 4.8. El controlador DRGA PI off-diagonal
minimiza el error en la salida ys, es decir minimiza J,. Asi también el contro-
lador diagonal en PD es mejor en J, J3, y Jy comparado con el controlador
off-diagonal en PE (ver tabla 4.9). El controlador en PF (comparado con el
controlador en PFE) tiene prioridad para minimizar los esfuerzos de control de
cada entrada como se muestra en la tabla 4.9. Las respuestas de estos contro-
ladores se muestran en la figura 4.7.

En la figura 4.5 (a), las franjas con soluciones de color amarillo en los objetivos
J1 y Jo revelan que el concepto de disefio diagonal tiene un conflicto entre estos
objetivos. El conflicto entre J; y Jo implica que mejorar el desempeno de la
salida g, tiene como consecuencia empeorar el desempeno de la salida . Lo
opuesto también es verdadero y se muestra en las soluciones color morado en
los mismos objetivos. Asi también existe conflicto entre los objetivos J; v J3

Referencias  [(-)? PI off-diagonal PI diagonal

PE PF
el 14.83 114.37
rp =1 € 223.56 21.97
ro =10 Uy 33.22 18.53
Us 133.61 24.59
e1 2.12 11.94
ry =0 ) 41.42 33.48
ro =1 Uy 2.99 0.984
Usg 33.22 38.66

Tabla 4.11: Evaluacién del ISE e ISU para los controladores en PD y PF.
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y entre Jo y Jy, es decir, entre cada una de sus entradas-salidas emparejadas
(ver controladores PD y PF en la tabla 4.9).

La sintonizacién de los pardmetros de los controladores diagonales en PD y
PF asi como sus desempenos y del controlador off-diagonal PE (con el mejor
desempeno en J;) se muestra en la tabla 4.9.

En las franjas (soluciones) color amarillo de la figura 4.5 (b) se puede observar
que para el concepto de diseno off-diagonal tambien existe conflicto entre los
desempenos de las salidas y; y ys, es decir entre J; y Jo. La relaciéon que existe
entre los desempenos de cada salida y sus esfuerzos de control se muestran
en las franjas color morado en los objetivos (J; , J3) y (Jo , Ji). En la tabla
4.8 se puede observar que los mejores desempenos alcanzados por la salida y,
corresponden a grandes esfuerzos de control (ver J; y J; del controlador DRGA
PI off-diagonal). De igual manera ocurre entre los mejores desempenios de la
salida y; y su esfuerzo de control u; (ver J; y J; del controlador PE en la tabla
4.9). Estos conflictos se pueden observar también en las respuestas del sistema
mostradas en la figura 4.7.

Un aspecto interesante que se empezd a evidenciar en el primer escenario,
y que ahora en este segundo escenario se muestra con mayor claridad en la
figura 4.6 (a), es que al comparar los conceptos de disefio con el indicador Q1
se puede observar que existe una regiéon amplia en donde el concepto diagonal
es preferible al concepto off-diagonal, esta regién corresponde a valores donde
QI < 1 para dicho concepto.

Se evalu6 el ISE e ISU para los controladores PD, PE, PF (ver tablas 4.10
y 4.11). Aunque es posible observar los errores en cada una de las salidas
y sus esfuerzos de control para cada referencia de entrada r; y ro , no es
factible en este escenario conocer la relaciéon de conflictividad de cada uno de
ellos de manera totalmente independiente. Este escenario pone de manifiesto
un proceso de toma de decisién mas complejo pero tiene la ventaja que brinda
mayor informacién acerca de las compensaciones que ocurren entre los objetivos
de disefio de cada MOP en comparacion con primer escenario. En este escenario
se pone de manifiesto que el concepto off-diagonal es preferible s6lo cuando se
tiene como prioridad minimizar Js.

Para analizar los conflictos y prestaciones de las salidas y acciones de control
para cada referencia r; y 7o de manera totalmente independiente es factible ge-
nerar un escenario con 8 objetivos de disefio, planteando asi el tercer escenario
(regresar a la etapa A de la metodologia propuesta y repetir el proceso).
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Tercer escenario

En este escenario se plantean dos MOPs con 8 objetivos de disefio cada uno
(etapa A). En este escenario se analizan de manera completamente indepen-
diente los errores asociados a cada una de las salidas y los esfuerzos de control
de cada una de las entradas. Una senal tipo escalén se aplica en cada una de

las referencias r; y ro. Por lo tanto, se define cada MOP como se muestra en
(4.29)-(4.37).

min J (x) (4.29)

xck

J(XCk) = [Jl(XCk)ﬂ JQ(XCk>7 J3(X6k)7 J4(Xc’c)7 J5(X0k)7

. . . (4.30)
Jﬁ(x k)a J7(X k)7 J8(X k)]
ty ty
Ji(x*) = / 122y dt; Jo(xF) = / e3)y22] dt (4.31)
0 0
ty ty
Bt = [ttt s ety = [zt a (4.32)
0 0
tf tf
J5(x*) = / wil22] dt; Jo(xF) = / uz| 22y dt (4.33)
0 0
y ty
pt) = [zt an et = [zt ar (4.34)
0 0
ty = 1000 segundos
Xck S Xck S ick (435)
[Jl (XCk)v J2(X6k)7 J3(X6k)7 J4(X6k)7 J5(X6k)7 (4 36)
Jo(xF), Jo(xF), Js(x%)] < 300 '
x® = [K{*, Ti5*, Kg*, Tig"] (4.37)

Los desempenios de los controladores DRGA Pls diagonal y off-diagonal se
muestran en la tabla 4.12 (etapa B). Los frentes de Pareto de cada MOP
planteado para los conceptos de diseno diagonal y off-diagonal se muestran en
las figuras 4.8 y 4.9 respectivamente (etapa C).

Las franjas (soluciones) amarillas y moradas de cada concepto de disefio indi-
can los conflictos entre los objetivos de diseno (ver figuras 4.8 y 4.9). Para el
concepto de diserio off-diagonal se observa un conflicto entre J5(x?) y J7(x),
es decir, mejorar uno significa empeorar otro. El conflicto entre estos objeti-
vos permite observar que para el concepto de diseio off-diagonal el esfuerzo
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de control u; serd mayor cuando ingresa la senial tipo escalén en r;, y menor
cuando ingresa en 75. En los objetivos Js(x') y Jg(x'), que representan el
esfuerzo de control uy del concepto de disefio diagonal, se puede observar un
nivel de conflictividad menor que en el caso del concepto off-diagonal.

Es importante enfatizar que esta informacién estaba oculta en el primer y se-
gundo escenario. Si un disefiador o ingeniero de control desea conocer este tipo
de detalles en las prestaciones del sistema deberia analizar este escenario. Para
ambos conceptos de diserio, los objetivos J; (x*) y J3(x°*) representan el error
de seguimiento de referencia en la salida y; cuando se aplica en las entradas r; y
ro respectivamente una senal tipo escalén unitario, de manera equivalente ocu-
rre con Jo(x¥) y Jy(x°%) que representa el error de seguimiento de referencia
en la salida y,. Cada uno de los objetivos mencionados anteriormente permiten
analizar de manera independiente el comportamiento de las salidas del sistema
para seguimiento de una referencia, si bien es cierto se puede observar en cada
frente de Pareto que estos objetivos no estdn en conflicto, esta informaciéon no
se podia conocer a priori, sino hasta llegar a analizar este escenario.

En la figura 4.7 es importante analizar que los esfuerzos de control de cada
controlador seleccionado estan oscilando. Para garantizar que los controladores
6ptimos mejoren este aspecto, es posible volver a la etapa A de la metodologia
y proponer un nuevo escenario con nuevos objetivos de diseno.

DRGA PI off-diagonal DRGA PI Diagonal

Jy (x%) 57.34 Ji(x°T) 50.5
Jo (x°2) 0.648 Jo(x1) 34.78
J5(x<2) 28.49 J5(x1) 7.83
Jy(x2) 6.78 Ju(x) 31.55
Js (x°2) 29.43 Js(x1) 28.08
Jo(x2) 45.04 Jo(x1) 35.77
J7(x2) 8.44 J7(x1) 1.43
Js (x¢2) 29.43 Js(x°1) 34.93
S J(x?) 205.6 o J(x°1) 2249

Tabla 4.12: Objetivos de diseno del escenario 3 para los controladores DRGA PIs diagonal
y off-diagonal.
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Cuarto escenario

En este escenario se plantean nuevos objetivos de disefio para cada MOP (se
plantean dos MOPs con cuatro objetivos de disefio para cada uno, etapa A). Se
aplica la integral del valor absoluto del error (IAE), como indice de desempefio
de las salidas y la integral del valor absoluto de la derivada de la senal de
control (IADU), para las acciones de control. Se pretende con el IAE dar un
mejor sentido fisico al analisis del error para seguimiento de referencia y evitar
analizar senales de error elevadas al cuadrado (ISE) que son menos intuitivas.
Para intentar disminuir las oscilaciones de las acciones de control se propone
aplicar el JADU. Cada MOP se plantea como se muestra en (4.38)-(4.46).

min J (xF) (4.38)
I (xP) = [Li(xF), Jz( "), s (xF), Ja(xF)] (4.39)
2=0 ty ro=1
/ el[*” de+ / el ar (4.40)
: ’I“1:0
: t 7‘2:1
/ yeQ| dt+/ el at (4.41)
= T‘1:0
ty ty ro=1
/ dul dt+ / dug| =, (4.42)
0 0 dt r1=0
r2=0 U dug | (r2=1
dt — dt 4.43
0= [l e [ (449)
ty = 1000 segundos
xF < xF < gk (4.44)
[T1(xF), . ( )] < 5005 [J5(x), Ji(x*)] < 2 (4.45)
= [K{*, Tish, K", Tig"] (4.46)

Se efectuo el proceso de optimizacion de cada MOP (etapa B), y se muestra en
la tabla 4.13 los objetivos optimizados de tres controladores (PH, PJ, PK).
Estos controladores se seleccionaron (de acuerdo a las preferencias del disena-
dor) en los frentes de Pareto de ambos conceptos de diseno que se muestran
en la figura 4.10 (etapa C). Las franjas (soluciones) en color amarillo y mo-
rado indican las compensaciones que ocurren entre los objetivos de disefio de
cada MOP. Se seleccioné los controladores en PH y PJ para el concepto de
diseno diagonal y también el controlador en PK para el concepto de diseno
off-diagonal. El controlador diagonal en PH tiene como preferencia minimizar
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J1(x°*) y el controlador diagonal en PJ fue seleccionado como una solucién
de compromiso porque tiene un mejor desempeno en tres objetivos de disefio
comparado con los controladores PH y PK (ver tabla 4.13). El controlador
off-diagonal en PK prioriza minimizar J,(x*). Para el concepto diagonal, el
indicador QI presenta valores bajo la unidad (QI < 1), y para el concepto
off-diagonal esta sobre la unidad (QI > 1). Esto muestra que desde el enfo-
que multiobjetivo propuesto el concepto diagonal es ampliamente preferible al
concepto off-diagonal como se muestra en la figura 4.11 (a). El concepto off-
diagonal solo serfa preferible en la region donde Jo(x°*) < 104.8, ya que esta
region solo la cubre el concepto de diseno off-diagonal. El TAE e TADU para
los controladores PH, PJ, PK (seleccionados en las figuras 4.10 y 4.11) se
muestran en la tabla 4.14. Las respuestas de estos controladores ahora tienen
menores oscilaciones con respecto a las respuestas del sistema en el segundo y
tercer escenario (ver figura 4.12). En este escenario, se puede evidenciar como
modificar los objetivos de disefio puede cambiar drasticamente las preferencias
del disenador, para seleccionar una determinada combinaciéon de lazos entrada-
salida para controlar el sistema MIMO propuesto.
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Off-diagonal PI Diagonal Pls
Parametros PK Parametros PH PJ
K¢ -0.3948 K¢t 0.3527 0.1417
Ti$? 9.3481 Tis! 102.04  98.89
K 0.3649 K¢ 0.2003  0.2849
Tis? 419.98 Tist 209.13  99.17
J1(x?) 338.37 Ji(xh) 66.06 140.57
Jo(x?) 24.80 Jo(xch) 336.46 118.53
J5(x?) 0.1460 Jo(x<t) 0.0434 0.0146
Ju(x?) 0.0809 Jy(x<h) 0.0916 0.0662

Say Jo(x?) 36340 o J(x°') 402.66 259.18

Tabla 4.13: Controladores en PH, PJ, PK seleccionados en las figura 4.10 y 4.11.

Referencias  [| - [dt Off-diagonal PI ~ Diagonal PIs

PK PH PJ

€1 174.03 53.20 116.55

rp=1 ) 9.05 168.99 60.30
ro =10 Uy 0.1927 0.1415 0.0284
Us 0.2116 0.3785  0.2232

€1 164.55 13.06 24.22

ry =0 ) 15.96 167.67 58.42
ro =1 Uy 0.5370 0.0757 0.0446
Us 0.1927 0.0795 0.1077

Tabla 4.14: Evaluacién del TAE e IADU para los controladores seleccionados en PH, PJ
y PK.
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Figura 4.10: Frentes de Pareto usando norma-1 para los conceptos de disefio diagonal y
off-diagonal. (a) Concepto diagonal. (b) Concepto off-diagonal.
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Figura 4.11: Comparaciéon de conceptos de diseno diagonal y off-diagonal con el indicador
QI. Se muestran las soluciones donde QI < 5. (a) LD con norma-QI. (b) LD con norma-1.
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Figura 4.12: Respuestas del sistema con los controladores seleccionados en los frentes de Pareto del cuarto escenario.
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4.2.2 Ejemplo 2: sistema 3 x 3

En este ejemplo se analiza un sistema con tres entradas y tres salidas propuesto
en [68] cuyo modelo se muestra en (4.47). Las salidas del sistema son yy, yo, y3,
y las entradas son u1, us, usz que representan las acciones de control del sistema,
las constantes de tiempo y retardos estdn dados en segundos. Para realizar el
control descentralizado de este sistema la metodologia RGA propone elegir el
lazo de control LP;, formado por: y; — us/ys — us/ys — u; como se muestra
en (4.48). Sin embargo la metodologia denominada RNGA propone realizar el
lazo de control LPs : y; — us/ys — uz/ys — u; como se muestra en (4.49). Es
posible observar como estas dos metodologias de seleccién de lazos entrada-

salida, de nuevo, difieren en la seleccion de los lazos de control para el mismo
sistema MIMO.

En general, para un proceso 3 x 3 existen otras combinaciones para la asignaciéon
de los lazos de control, en total existen 3! = 6 posibles combinaciones de
lazos entrada-salida. En este caso particular, algunas de las combinaciones no
consideradas tienen un indice de Niederlinski positivo (como por ejemplo el
control diagonal con un NI=302.38), pero debido a que estas combinaciones
tienen valores de RGA negativos (que indica inestabilidad en el sistema cuando
alguno de los lazos pasa a bucle abierto), no se han tenido en cuenta en la
comparacion. Con el objetivo de reducir el nimero de conceptos de diseno y el
coste computacional asociado al estudio de los lazos de control, se comparan
solo las dos alternativas que recomiendan RGA y NRGA.

De manera general, si se conoce un modelo lineal de un sistema multivariable (o
al menos las ganancias estaticas), puede ser 1til indagar inicialmente las ganan-
cias relativas del sistema (RGA), para analizar con la metodologia propuesta
solamente aquellas combinaciones de lazos de control donde los elementos de
RGA sean mayores que cero (ya que estos lazos de control en principio son
los viables). Esto reduce el conjunto de combinaciones de lazos de control que
posibilitan el control del sistema y, por tanto, se limita el niimero de MOPs a
estudiar.

Para comprobar el funcionamiento de cada combinaciéon de lazos de control,
se plantea en [68] el disefio de controladores PID de un grado de libertad
cuyo ajuste estd basado en reglas de sintonizaciéon de IMC-PID. Para evaluar
el desempeno de los controladores se aplica en [68| el indicador ISE (integral
del error al cuadrado), los resultados de simulacion demuestran que LP, es
significativamente mejor que LP;.
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4.2 Aplicacion a sistemas lineales

Para realizar un estudio més profundo del problema de como seleccionar la-
zos de control, teniendo en consideracién preferencias mas acordes con las del
disenador, se aplica la metodologia multiobjetivo propuesta en el capitulo 3.
Se establecen dos conceptos de disefio ¢; (lazo de control LP;) y ¢ (lazo de
control LP,) como se muestra en (4.50)-(4.61). Cada lazo entrada-salida tiene
asociado el diseno de controladores PID con un grado de libertad y con filtro

derivativo (N=100).

e 9 —9e~ 5 13¢ 3¢
y1(8) 6s2+17s+1 s2+4s+1 3327+35s+1 U1(8)
_ _56—133 86—25 6—55
ya(s) | = 27419541 243351 s243s+1 us(s)
y3(s) —16e~°° 3e”"* e % u3(s)
s24+5s5+1 s2414s+1 352425541
—0.0054 0.3981 0.6073
A= 1-0.0992 0.6912 0.4080
1.1046 —0.0893 —0.0153
—0.0024 0.9237 0.0787
Ay = | —0.0063 0.0829 0.9235
1.0088 —0.0066 —0.0022
€1 = [Czji,uﬁ ’ C’;;’lfz’ Czj;,ﬁs]
Uq O 0 1 ’LAL1
U | = 0 1 0 'LAL2
Us 1 0 0 '113

y1,u1

Ti{'s

1 N
c o =K (1++Tclc1 >

"1+ N/s

>1+N/s

1 N
Co = K§t (14 o + Td!
Y2,U2 2 < + T’Lgls + )
1 N
Ccl = Kcl 1 Tdcl
Y3,uU3 3 < + T,L'gls + )

® 14+ N/s

x = [K{', Tit, Tdy', KS', Tis', Tds', Ks', T, Tds']

C2 = [quf aivr Cains Oy us]
Uy 0 0 1| [ug
/U/Q = 1 0 0 '&2
us 010 ﬁg

(4.47)

(4.48)

(4.49)

(4.50)

(4.51)

(4.52)
(4.53)

(4.54)



Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

1 N
C? . =KZ(1+ 5 +Td?*—— 4.58
b, ! ( +Tz'§23 TG 1+N/s) (4.58)

1

ce . =K1 Td 4.59
Y2,U2 2<+T + 21+N/8> ( )

1 N
ce . =K1 Tds? 4.60
Y3,U3 3 < +TZ§2 3 1—|—N/S) ( )
x? = [K{?, Ti?, Td?, K§?, Tig?, Tds?, K5, T, Td] (4.61)

Continuando con la aplicaciéon de la metodologia propuesta en este documento,
dos MOPs son planteados (de acuerdo a la etapa A de la figura 3.2), k = 1
corresponde a la combinaciéon de lazos de control LP; y k = 2 corresponde
a la combinacion de lazos de control LP, como se muestra en las ecuaciones
(4.62)-(4.68). Para cada MOP se plantean seis objetivos de diseno, esto permite
realizar una evaluaciéon independiente de los desempenos de cada una de las
salidas asi como de sus esfuerzos de control (es decir sin agregarlos, etapa B).
Para este ejemplo, e, representa el error de cada salida y u, el esfuerzo de
control de cada entrada.

min J (xF) (4.62)
T (%) = [(x5), Ja(xH), Ja(xF), La(x), Js (), (4.63)
Jo ()]
2,73=0 ty r1,73=0
/ e ]| dt+/ e,| it
! jl . e (4.64)
/ el ar
ro,r3=0 ty d r1,73=0
Jes(x / dt + / — dt
S 0 (4.65)
/ "
n= 17 2y3
t; = 1000 segundos
Xck < Xck S ick: (466)

Ji(xF) <400, Jo(xF) < 400, J5(x°*) < 300,

4.67
Jai(xF) <1, J5(x7) < 1, Js(xF) < 0.5 (4.67)

100



4.2 Aplicacion a sistemas lineales

Xck — KCk,TiCk,Tde,KCk,T’iCk,Tde,
P (469
K$®, Tis", Tds")

Los limites de x°* se generan teniendo en consideraciéon los controladores de
referencia propuestos en [68| y se muestran en la tabla 4.15.

Limites de x°
x  K{U O Teg' Tdst Kg' Teg' Tdst K§' O Teg' Tdg
x* 001 1 001l 001 1 001 -1 1 001
xt1 50 1 1 50 1 -0.01 50 1
x?  K?  Ti$? Td? K$ TiS Td$? K§*  Ti§? Td§
x? -1 1 001 001 1 001 -1 1 001
x? -0.01 50 1 1 50 1 -0.01 50 1

Tabla 4.15: Limites de los vectores de decision x! y x°? para el segundo ejemplo.

En la figura 4.13 se muestran los frentes de Pareto para cada lazo de control
LP, y LP, (etapa C). Un aspecto a destacar es que es posible en ambas combi-
naciones de lazos entrada-salida encontrar controladores con buen rendimiento
para alguno de los objetivos de disenio de forma independiente. La mayor di-
ferencia puede ser apreciada en el objetivo J;, donde LP; puede conseguir un
mejor desempenio comparado con LP,. La solucion P; fue elegida del concepto
de diseno LP; y se observa que existe un conflicto entre los objetivos Jy, Ja,
Js, es decir, mejorar el desempeinio de la salida y; tiene como efecto empeorar
el desempenio de las salidas y, y también de y3. Esta situaciéon no ocurre con el
lazo de control LP,, donde es posible encontrar una zona de compromiso (so-
luciones en color verde: J;<30.5, J,<33.2, J3<23.8), donde existen soluciones
(controladores) con desempenos satisfactorios para las tres salidas del sistema.
La soluciéon P, se seleccion6 de esta zona, es posible observar en la figura 4.13
que esta solucién no presenta conflicto entre los objetivos de diseno Jy, Js, Js,
pero si entre estos y los esfuerzos de control Jy, Js, Js (especialmente con us).
Con respecto a los esfuerzos de control se observa en los frentes de Pareto que
ambos controladores (P; y P,) son muy proximos entre si para u; y us, pero
la accion de control uy del controlador en P, es menor que la del controlador
en P;.

En la tabla 4.16 se muestra el desempenio de las salidas del sistema y los
esfuerzos de control para las soluciones P, y P, seleccionadas en cada frente
de Pareto. La figura 4.14 muestra las salidas del sistema. Se puede observar
que el controlador en P; es ligeramente mejor que el controlador en P, para
controlar la salida y;, pero el controlador en P, presenta una notable mejora
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sobre P; para controlar las salidas y» e y3. En la figura 4.15 se muestran los
esfuerzos de control de cada controlador P; y P,. Nuevamente en este ejemplo
se puede apreciar que solo teniendo en cuenta las preferencias del diseniador
es posible decidirse por un lazo de control u otro, pues ninguno de los dos es
mejor (domina) al otro. En el caso que un disenador prefiera soluciones que
minimizen el error de la salida y; podria elegir la combinacién de lazos de
control LP; o si prefiere minimizar el error en las salidas y,, y3 podria elegir
la combinacién de lazos de control LP;.

Lazo de control LP; Lazo de control LP,

Parametros P Parametros P,
K¢t 0.2021 K¢ -0.052
Tt 17.34 Ti$? 2.89
Tdst 0.694 Tds? 0.209
K¢ 0.035 K$? 0.058
Tic! 24.71 Tic? 3.24
Tdg! 0.479 Tdg? 0.282
K$ -0.036 K¢ -0.069
Tig! 21.37 Tic? 19.02
Tdg 0.314 Td$ 0.536

Ji(x<h) 20.88 Jy (x%) 26.07
Jo(x<1) 114.85 Jo(x%) 23.11
J3<X61) 55.58 Jg(Xcz) 13.31
Jix) 0122 J,(x?) 0.131
Js(x<1) 0.186 J5(x?) 0.053
Jo(x<1) 0.187 Jo (x?) 0.199

Tabla 4.16: Controladores P; y P» seleccionados en la figura 4.13.
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Figura 4.13: Frentes de Pareto de los lazos de control LP; y LP> para el segundo ejemplo.
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Figura 4.14: Respuestas del sistema con los controladores PID seleccionados en los frentes de Pareto del segundo ejemplo.
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Figura 4.15: Esfuerzos de control de los controladores PID seleccionados en los frentes de Pareto del segundo ejemplo.

—

3

U2

us

Referencias: ro=1 ; ry,r3=0
0.04

Uy

0.02

0 500 1000

0.2

0.1 {\/ 3

500 1000

o

0.2

usg

0.1

0
0 500 1000
Segundos

Referencias: r3=1 ; r1,r,=0

N

-0.1

0 500 1000

-0.02

-0.04
0 500 1000

0.05

ON

-0.05

0 500 1000
Segundos

S9IDIUL] SDUWIISLS D UOOVINAY Z



Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

4.3 Aplicacion a sistemas no lineales

En este apartado se aplica la metodologia de seleccién de lazos de control pro-
puesta en esta tesis a tres sistemas no lineales. El primer sistema se trata de un
proceso de dos tanques acoplados, luego se analiza un sistema de cuatro tanques
acoplados, y finalmente un sistema denominado caldera-turbina. En el primer
ejemplo se analiza en detalle varios aspectos: se muestra cémo puede influir en
la seleccién de los lazos de control el hecho de aplicar la metodologia sobre el
sistema linealizado versus su aplicacion directa sobre su modelo no lineal (la
metodologia tiene como ventaja versus las metodologias clasicas que permite
su aplicacién directamente sobre un sistema no lineal, es decir, no requiere
linealizacion). Asi también, se pone en evidencia como el punto de operacion
(region de operacion) donde trabaja el sistema puede influir directamente en
la seleccion de los lazos de control (unos lazos entrada-salida que controlan un
sistema en un punto de operacién no necesariamente tienen porque ser los mas
adecuados en otros puntos de operaciéon). También se muestra como el nivel de
detalle con que se analiza un escenario es posible que condicione la seleccion
de unos lazos de control u otros en un sistema MIMO.

Para el ejemplo de cuatro tanques acoplados se aplica directamente la me-
todologia al modelo no lineal y se muestra informacién relevante sobre cada
lazo entrada-salida que posibilita controlar este sistema, en donde las preferen-
cias del disenador tienen un rol importante en la selecciéon final. Finalmente se
aplica la metodologia a un sistema no lineal con tres entradas y tres salidas
(sistema caldera-turbina) el cual presenta altas no linealidades, se puede evi-
denciar que con la metodologia propuesta fue posible establecer unos lazos de
control adecuados para este sistema.

4.3.1 Ejemplo 1: sistema de dos tanques acoplados 2 = 2

El diagrama esquematico del sistema no lineal de dos tanques acoplados se
muestra en la figura 4.16 y su modelo matematico se muestra en (4.69), (4.70).

dh
Ald—; = —ay\/2ghy 4 ax\/2gh, + vkv (4.69)

dh

Donde:

Ay, Ay: seccion transversal de los tanques.
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a1, as: seccion transversal de los orificios de salida.

h1, ho: niveles de agua.

~: coeficiente de apertura/cierre de la valvula.

v: voltaje aplicado a la bomba.

k: coeficiente del flujo de entrada de agua de la bomba.
g: aceleracion de la gravedad.

Los actuadores del sistema presentan restricciones como se muestra en (4.71).

0<v<72V,0<y<1 (4.71)

v Iy

Sistema no lineal —>
dos tanques
acoplados

ha

Figura 4.16: Diagrama esquemético del sistema de dos tanques acoplados definido en (4.69),
(4.70).

Los parametros del modelo definido en (4.69), (4.70) se muestran en la tabla
4.17.
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Parametro Valor

Ay 28 cm?

Ay 32 cm?

a; 0.071 em?

Qo 0.057 em?

k 3.33 cm?/V.s
g 981 cm/s?

Tabla 4.17: Parametros del sistema de dos tanques acoplados.

Mediante este primer ejemplo se pretende mostrar tres aspectos importantes a
considerar cuando se seleccionan lazos de control en un sistema no lineal. Estos
aspectos son: a) la validez de unos lazos de control en un sistema linealizado
no garantiza una correcta seleccién de esos lazos de control en el sistema no
lineal; b) la validez de los lazos de control para diferentes puntos de operacion
de un sistema multivariable no lineal; y ¢) la importancia de analizar los lazos
de control mediante el establecimiento de un escenario multiobjetivo adecuado.
Se propone realizar tres analisis para mostrar estos aspectos importantes:

Analisis 1) la metodologia presentada en el capitulo 3 se aplica al sistema
linealizado y luego directamente al sistema no lineal en el punto de operacion
1 (p1) para comparar los resultados en ambos casos. Esto pretende mostrar
que la aplicaciéon de técnicas de selecciéon de lazos de control para sistemas
linealizados pueden ser inexactas cuando se aplican en un sistema no lineal.

Analisis 2) la metodologia presentada en el capitulo 3 se aplica al sistema no
lineal en los puntos de operacion 2 y 3 (o9 v p3) para comparar estos resultados
con los obtenidos en el punto operativo 1 (p;). Este anélisis tiene como objetivo
mostrar que los mejores lazos entrada-salida para controlar un sistema no lineal
en un punto de operacién, no tienen porque coincidir necesariamente con los
mas adecuados en otro punto de operacién del sistema.

Analisis 3) se analiza un escenario multiobjetivo con dos objetivos de diseno
(desempeno versus esfuerzo de control) y seguidamente el escenario multiobje-
tivo es expandido con cuatro objetivos de diseno (desempeno versus esfuerzo
de control de cada salida y cada entrada independientemente). Esto muestra
la importancia de establecer un escenario multiobjetivo adecuado para la se-
leccién de los lazos de control. En un escenario multiobjetivo adecuado, un
diseniador no tiene la necesidad de agregar desempenos de las salidas entre si o
con esfuerzos de control y de esta forma puede evitar una posible pérdida de in-
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formacion al agregar objetivos de disefio de un MOP, asi como el inconveniente
de establecer pesos de agregacion.

Para efectuar estos tres anélisis propuestos se genera un conjunto de puntos
de operacién factibles de alcanzar por el sistema de la figura 4.16. Los puntos
de operacion fueron obtenidos incrementando el voltaje de la bomba desde 0
voltios a 5 voltios con incrementos de 0.5 voltios, y el coeficiente de apertura
de la valvula desde 0% a 1% con incrementos de 0.1 % como se muestra en la
figura 4.17.

Se seleccioné ; como punto de operacién inicial de analisis del sistema. En
©1 ambos niveles de los tanques tienen el mismo valor (hy = hy = 5 cm).
Luego se eligi6 g, para analizar el comportamiento del sistema cuando el nivel
hi cambia su valor y el nivel hy permanece fijo (hy = 10 cm;hy = 5 cm).
Finalmente, g3 fue elegido para analizar el comportamiento del sistema cuando
ambos niveles hy; y hy cambian con respecto al punto de operacion inicial g,
(hy = 10 em;hy = 7.7 ¢m) como se muestra en la tabla 4.18. Esto tiene la
intenciéon de mostrar la validez de los lazos entrada-salida del sistema no lineal
de dos tanques acoplados en diferentes puntos de operacion.

45

o puntos de operacion o
40| * punto de operacién inicial (R =5 cm;h3 =5 cm) 4

35

30

25
20

Y fem)

3 7
15

10

we >3

0 [ | I 1 5 1
0 5 10 15 20 25 30

hi [em]

Figura 4.17: Conjunto de puntos de operaciéon para el anélisis del sistema de dos tanques
acoplados.

El sistema, fue linealizado en los puntos de operaciéon mostrados en la tabla 4.18.
G1(s), Ga2(s) y G3(s) se muestran en (4.72), (4.73) y (4.74) respectivamente.
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Puntos de operacion (p) £1 2 £3
hy 5cm 10 em 10 cm
h 5cm 5em 7.7 cm
v? 21181V 29865V 3V
~ 0.1972 0.4323 0.3

Tabla 4.18: Puntos de operaciéon del sistema de dos tanques acoplados.

Se calcul6 la matriz de ganancias relativas RGA (A), esta metodologia pro-
pone claramente elegir un lazo de control diagonal para efectuar el control
descentralizado de cada planta como se muestra en (4.75).

0.0234554-0.002098 0.2512s
_ | 520.04276540.0004431  5240.0427654-0.0004431
Gi(s) = {S +0-0437085 70002705 1% } (4.72)
540.01764 540.01764
0.051425+0.002098 0.3552s
_ | 5240.0354510.0003133  5240.03545+0,0003133
Gs(s) = [S 005507 i 2053108 ] (4.73)
510.01764 510.01764
0.0356854-0.001694 0.3568s
_ | 5240.03192540.0002518  5240.0319254-0.0002518
Gs(s) = {S 10034755354 STH0.031592 810 } (4.74)
540.01424 510.01424
1 0
Mg, = Mg, = A, = [0 ) (4.75)

Para determinar que lazos entrada-salida pueden controlar satisfactoriamente
el sistema mostrado en la figura 4.16, se aplica la metodologia propuesta en el
capitulo 3 tanto al sistema linealizado como directamente al sistema no lineal.
Para ambos casos se proponen dos conceptos de diseno: ¢; (concepto diagonal)
y €2 (concepto off-diagonal) como se muestra en (4.76), (4.77), y (4.80), (4.81).
Para estabilizar el sistema, se aplican controladores PlIs de un grado de libertad
con anti-windup como se muestra en (4.78), (4.79), y (4.82), (4.83).

o1 = [Cf a0 Ot o) (4.76)

ha,tz

m B [(1) (1)] {Zj (4.77)
K{\(s+1/Ti") . K$'(s+1/Tigh)

s ) Y haiz T

C1
hi,i

(4.78)

S
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x = [K{ TS, K51 Tig'| (4.79)
2 = [C} 4, CF2 4] (4.80)

vy 0 1 ﬁl
Sl o] s
o _ KPG+UTie) ., KP(s+1/Tig?)

hi,din ha,ia T

(4.82)

S S
x? = [KS Tis?, K$2, Tig?] (4.83)

Se proponen dos MOPs con dos objetivos de diseno cada uno como se muestra

n (4.84)-(4.90), donde para k = 1, el MOP esté asociado con el concepto de
disenio ¢; o concepto diagonal y para k = 2, esta asociado con el concepto de
disenio ¢y 0 concepto off-diagonal.

El objetivo J; agrega y evalta los errores de los niveles de cada tanque h; y
hy aplicando el IAE para seguimiento de una senal de referencia de entrada
(respuesta ante una senal tipo escalén unitario). El objetivo J, agrega y
evalaa los esfuerzos de control de la bomba v y la valvula v aplicando el IADU.
Debido a que el IADU de la bomba fue agregado con el IADU de la valvula, la
accion de control (v) fue dividida por su valor méximo de voltaje para asignar
a esta variable un peso relativo equivalente al de la valvula (es decir para que v
varie desde 0 a 1). Los limites del vector de parametros de cada controlador x°*
se muestran en la tabla 4.19. Para establecer estos limites se auto sintoniz6 un
controlador de seguimiento de referencia, para el sistema operando en g, con
el objetivo de disminuir el espacio de bisqueda del algoritmo de optimizaciéon
y por tanto el coste computacional.

min J (x°F) (4.84)
J(xF) = [J1(xF), Jo(x)] (4.85)
ty ho=h$
Jl (Xck) :/ |el| —+ |€2| , h0+1 dt+
0 1= cm
” ZAD 4 1em (4.86)
/ ’€1| + ‘62’ dt
0 1=h{
tr | d d ha=hJ
/ “1 % C o dt+
Ot hlfh(l)Jrlcm (487)
f dul du2 hao=hy+1cm
/ ] dt
0 dt | lhy=n?
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ty = 400 segundos

xF < x*F < x (4.88)
( ) < 200; Jg( M) < 14 (4.89)
= [K{*, Ti*, K", Tig"] (4.90)

Limites de x-(,
cl chl Tlil Kgl Tlgl
0.1 1 -10 5
<10 100 -0.1 100
x2 Ko Tiy K Tig
2 0.1 1 0.1 1
< 20 100 30 50

lllEoAls

il

Tabla 4.19: Limites de los vectores de decisién x¢! y x°? para el primer ejemplo-punto de
operaciéon 1.

Andlisis 1: sistema linealizado versus sistema no lineal

En este primer anélisis, se aplica la técnica de seleccion de lazos de control
propuesta en el capitulo 3 primero al sistema linealizado y luego al sistema no
lineal.

Al optimizar los MOPs planteados en (4.84)-(4.90) para el sistema linealizado
en el punto de operacién 1 se obtienen los frentes de Pareto mostrados en la
figura 4.18. Es posible observar que el concepto de diseno diagonal domina al
concepto off-diagonal. Por lo tanto, en este caso se sugiere seleccionar un lazo
de control diagonal para controlar el sistema de dos tanques acoplados (este
resultado concuerda con lo propuesto por RGA).

El mismo procedimiento se aplico directamente al sistema no lineal. Los frentes
de Pareto de cada concepto de disefio se muestran en la figura 4.19. Es posible
observar que el escenario ha cambiado radicalmente, y ahora el concepto de
diseno off-diagonal domina al concepto diagonal.

A partir de este simple analisis, se puede concluir que al aplicar una técnica de
seleccion de lazos de control en un sistema linealizado, los resultados obtenidos
pueden no coincidir con los que se obtendrian aplicando la misma técnica
directamente sobre un sistema no lineal. Esto brinda una ventaja significativa
a las técnicas que se pueden aplicar directamente sobre los sistemas no lineales
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

(como la propuesta en el capitulo 3 de esta tesis) frente a las técnicas que
necesitan linealizar previamente la planta para poder ser aplicadas.

25

1.5

0.5

Jo(x*) : Esfuerzo de control (IADU)

e concepto diagonal-sistema lineal-punto de operacionl
e concepto off-diagonal-sistema lineal-punto de operacionl

20 40 60 80 100 120 140
Ji(x*) : Desempeiio (IAE)

160 180 200

Figura 4.18: Frentes de Pareto de los conceptos de disefio diagonal y off-diagonal para el

sistema lineal.

151

0.5

Jo(x*) : Esfuerzo de control (IADU)

* concepto diagonal-sistema no lineal-punto de operacionl

* concepto off-diagonal-sistema no lineal-punto de operacionl
* * )
*
* *
* |
* *
* *
S *
S * R
e

* K *

20 40 60 80 100 120 140
J1(x*) : Desempeiio (IAE)

160 180 200

Figura 4.19: Frentes de Pareto de los conceptos de disefio diagonal y off-diagonal para el

sistema no lineal.
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Limites de x%-py v @3
x K" T K§' Ty
x 0.1 1 -50 1
x50 200 -0.1 200
x? K@ Ti? K§  TiS?
x?  0.01 1 0.01 1
x% 50 200 100 200

Tabla 4.20: Limites de los vectores de decision x*! y x°? para el primer ejemplo, puntos de
operaciéon 2 y 3.

Andlisis 2: sistema no lineal en diferentes puntos de operacion

En este apartado se analizan los lazos entrada-salida para controlar el sistema
MIMO que se muestra en la figura 4.16. Se analiza el comportamiento del
sistema cuando los tanques disminuyen sus niveles (h; y hy disminuyen 1 c¢m
desde sus puntos de operacion).

Los conceptos de disefio diagonal y off-diagonal, los controladores Pls de un
grado de libertad, y los MOPs propuestos en este escenario son los mismos que
para el punto de operacion 1 (andlisis 1). Debido a que se analizaré el sistema
en dos puntos de operacién diferentes al propuesto en el analisis 1, se ampliaron
los limites del vector de pardmetros x°* para generar un espacio de biisqueda
mayor para el algoritmo de optimizacién como se muestra en la tabla 4.20.

Los frentes de Pareto de cada concepto de disefio obtenidos al aplicar la me-
todologia del capitulo 3 directamente sobre el sistema no lineal en el punto de
operacion 2 se muestran en la figura 4.20. A diferencia del punto de operacion
1 (ver figura. 4.19), ningin concepto de disefio domina completamente al otro
en el punto de operaciéon 2.

Es posible analizar con mayor detalle los compromisos entre estos frentes de
Pareto estableciendo dos zonas en el espacio de objetivos (zona A y zona B)
donde cada zona tiene diferentes caracteristicas como se muestra en la figura
4.20.

La zona A corresponde a la regién donde el concepto off-diagonal domina el
concepto diagonal. En esta zona se encuentran los controladores con el mejor
rendimiento para el seguimiento de referencia de los niveles hy y ho, y con
mayores esfuerzos de control en la bomba v y la valvula ~.
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

La zona B corresponde a la regiéon donde el concepto diagonal domina el concep-
to off-diagonal. En esta zona se encuentran los controladores con el rendimiento
méas bajo para el seguimiento de referencia en h; y hy, pero con esfuerzos de
control menos agresivos para v y <. Por lo tanto, en el punto de operaciéon
2, los mejores lazos entrada-salida para controlar el sistema dependeréa de las
preferencias del disenador a posteriori.

Los frentes de Pareto (uno para cada concepto de disenio) obtenidos cuando la
metodologia propuesta se aplica al sistema no lineal en el punto de operacién
3 se muestran en la figura 4.21. El escenario es equivalente al que se obtuvo en
el punto de operacién 2, es decir ningiin concepto de disenio domina completa-
mente al otro. (en la zona C, es preferible el lazo de control off-diagonal y, en
la zona D, es preferible el lazo de control diagonal).

Este desacuerdo de resultados entre puntos de operacién nos permite concluir
que para el sistema no lineal de dos tanques analizado, la mejor combinacién de
lazos de control depende del punto de operacién en que se analice este sistema.

. 3 e concepto diagonal-sistema no lineal-punto de operacion 2
B e concepto off-diagonal-sistema no lineal-punto de operacién 2
:c 251 e controlador diagonal en PB;
= e controlador off-diagonal en P B,
IS I
*E 25 o o i 7
8 o o :
) o o :
=

15¢ . ! 8
S > .o. *Y i PB, Zona B

L] I
§ ¢ ° % :
% 1T Zona A ®e® o i )
B ..
— | ® e ®
~ = L] L] —
3/ 0.5 i ° .. :
%\l 1 L]
1 1 1 1 : 1 PBl 1 1 1 1
0

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Ji(x%) : Desempeiio (IAE)

Figura 4.20: Frentes de Pareto de los conceptos de diseno diagonal y off-diagonal para
sistema no lineal en el punto de operaciéon 2.
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. 12 Tl = concepto diagonal-sistema no lineal-punto de operacion 3
8 = concepto off-diagonal-sistema no lineal-punto de operacion 3
< 10r ] ; 1
~
- .I ] |
E i !
~
AT M f
s} 1
Q |
) I
< gl X Zona D i
S |
S i
S 4l \ 4
é i oy = =
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2 ot ! LI - i
< 1 [ ] g
) | LI
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Jy(x%) : Desempeiio (IAE)

Figura 4.21: Frentes de Pareto de los conceptos de disefio diagonal y off-diagonal para el
sistema no lineal en el punto de operacién 3.

Andlisis 3: escenario multiobjetivo con dos objetivos versus cuatro
objetivos

Se comparan dos escenarios en este tercer analisis: el escenario con dos objetivos
de disenio en el punto de operacion 2 que fue presentado en el anélisis 2; y otro
escenario con cuatro objetivos de diserio en el mismo punto de operacién. Se
analizan las ventajas y desventajas de ambos escenarios.

En el analisis 2, se proponen MOPs con dos objetivos de disenio (J;: IAE de
hiy hg; Jo: IADU de v y 7y) para encontrar los lazos de control 6ptimos. Una
ventaja fundamental de este escenario es que es facil comparar los frentes de
Pareto, en cada problema multiobjetivo en el espacio bidimensional, como se
muestra en la figura 4.20. Sin embargo, un escenario de solo dos objetivos de
diseno tiene la desventaja de que hay informacién que se podria enmascarar,
al agregar los errores de las diferentes salidas, en un solo objetivo de diseno
Ji. Ademas, al agregar el IADU de v y v en un solo objetivo de diseno Js,
se mezclan dos variables del sistema que representan fisicamente cantidades
con diferentes unidades de medida. Esto podria ocultar informacién sobre sus
comportamientos y dificultar una interpretacién correcta.

Para analizar las diferencias entre ambas combinaciones de lazos entrada-
salida, se elige un controlador de cada concepto de diseno: PB; del concepto
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diagonal y P B, del concepto off-diagonal como se muestra en la figura 4.20. En
la tabla 4.21 se muestran los desempenos de los controladores en PB; y PB,.
Se puede observar que ambos controladores tienen desempenos muy similares,
ya que J;(x?) = Ji(x9) y L(x?) = Jo(x!). Un disenador al analizar estos
objetivos puede no ser capaz de detectar que los controladores son diferentes.
Las respuestas de estos controladores se muestran en la figura 4.22. El contro-
lador diagonal tiene un mejor rendimiento para el seguimiento de referencia
en hy, y el controlador off-diagonal para el seguimiento de referencia en h..
Esto no es detectable en el objetivo de disenio J; porque este objetivo mezcla
el rendimiento de hy y hs.

Para analizar con mayor detalle los desempefios de cada una de las salidas
del sistema, la metodologia del capitulo 3 permite la generacién de un nuevo
escenario de anélisis con cuatro objetivos de diseno. En este escenario, las
variables de salida y de entrada no estdn agregadas y se analiza de forma
independiente las compensaciones que existen entre el IAE asociado a la salida
hy y el IAE asociado a la salida h,, de manera equivalente se hace con el anélisis
del IADU de cada una de las entradas v y +.

Analizando las compensaciones de manera independiente entre el IADU de la
bomba con el TADU de la valvula se consigue una mejor interpretacion del
problema y se tiene un mejor sentido fisico del sistema. En este escenario no
es necesario reescalar el esfuerzo de control v ya que este no esté agregado con
el esfuerzo de control ~.

Controlador PI off-diagonal Controlador PI diagonal

Parametros PB, Parametros PB,
K¢ 0.0953 K¢t 1.1549
Ti$? 28.17 TSt 63.78
K§? 17.68 Kt -0.2724
Tis? 57.50 Tist 52.95

Jy(x%) 85.50 Jy(xeh) 85.38
Jo(x?) 0.7705 Jo(xch) 0.7481

Tabla 4.21: Controladores Pls diagonal y off-diagonal seleccionados en la figura 4.20.
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Referencias : h; = 9cm; hy; = 5cm
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Figura 4.22: Respuestas del sistema no lineal con los controladores Pls en PB; y PB2> para el punto de operacion 2.
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

Se plantean dos MOPs con cuatro objetivos de disefio cada uno de acuerdo a
(4.91)-(4.99). Los limites de los vectores de decision x** son los mismos que los
mostrados en la tabla 4.19.

min J (x°F) (4.91)
J(x*) =[] ( ) H(x), Ja(x"), Ju(x)] (4.92)
ty hg:hg—lcm
/ el dt + / lea] dt (4.93)
hl_h0 lem 0 hl:hflJ
ho —hz ty hg:hgflcm
/ dt + / es] gt (4.94)
h0 lem 0 hlzh?
d ha=hj
Ty(xh) = / e
° e (4.95)
/ f dU1 hg:h271cmdt
o | dt |hi=ho
tr dU2 h2:h2
J4(Xck) :/ at oy dt+
° e (4.96)
/ f du2 hg:h2—1cmdt
o | dt |hi=ho
ty = 400 segundos
ch S Xck S iCk (497)
Ji(xF) < 200; Jo(x*) < 200;
i k) 2 ) ) (4.98)
J3(x) < 14; J4(x¥) < 14
x* = [K{*, Ti*, Ks*, Tig"] (4.99)

Los frentes de Pareto asociados con los conceptos de diseno diagonal (kK =1) y
off-diagonal (k = 2) obtenidos de la optimizacion de cada MOP planteado en
(4.91) se muestran en la figura 4.23 (a). Es posible observar que el concepto
de diseno diagonal consigue un mejor desempeiio para h; que el concepto off-
diagonal (soluciones color café). El concepto off-diagonal consigue un mejor
desempeno que el concepto diagonal para hy (soluciones color verde). En la
figura 4.23 (b) al aplicar la norma QI se puede observar que existe una zona
donde el concepto diagonal domina al concepto off-diagonal (Qluiagona < 1)y
una zona diferente donde lo opuesto es verdadero (Q1ff—diagonar < 1)
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Se seleccion6 un controlador de cada concepto de disefio entre aquellos que
tienen los mejores desempenios para cada salida (PH y PJ) y sus respuestas
se muestran en la figura 4.24. El controlador diagonal es mejor para seguimiento
de referencia de hq, lo opuesto es verdad para el controlador off-diagonal como
se muestra en la figura 4.24. Lo comentado anteriormente se cuantifica en los
objetivos Ji(x°*) y Jo(x°*) como se muestra en la tabla 4.22. El controlador
off-diagonal tiene esfuerzos de control més suaves comparado con el controlador
diagonal como se muestra en los objetivos J5(x*) y J,(x*) en la tabla 4.22.

Controlador PI off-diagonal Controlador PI diagonal

Parametros PJ Parametros PH
K¢ 0.087 K¢ 32.50
Ti$? 21.70 TS 30.63
K§? 18.19 K¢ -0.131
Tis? 54.65 Tis! 23.61

Ji(x?) 80.01 Jy(x<h) 8.43
JQ(XC2) 8.69 JQ(XCl) 48.63
J3(x?) 4.08 Jo(x<h) 7.06
Jy(x?) 0.193 Jy(x<h) 0.35

Tabla 4.22: Controladores Pls diagonal y off-diagonal seleccionados en la figura 4.23.

Este escenario tiene como principal ventaja que ofrece informacion detallada
sobre las compensaciones entre IAE e TADU de cada salida y cada entrada
respectivamente. Un disenador puede elegir en este escenario una combinacion
de lazos entrada-salida con preferencias independientes sobre estos indices para
controlar el sistema de dos tanques acoplado. Otra ventaja de este escenario
es que poseer mas informacion sobre cada MOP ayuda a un disenador a elegir
una solucién Optima con mayor certeza (con un desempefio satisfactorio de
acuerdo con determinadas preferencias). Como desventaja se puede decir que
el analisis en la etapa de toma de decisiones es mas complejo, en comparaciéon
con un escenario de solo dos objetivos de disenio. Se pudo analizar en este
primer ejemplo que los lazos entrada-salida 6ptimos para realizar el control
descentralizado del sistema no lineal de la figura 4.16 dependen de los siguientes
aspectos: 1) el punto de operacion del sistema y su dinamica en este punto;
2) los objetivos de diseno propuestos para cada concepto de diseno; 3) las
preferencias del disenador sobre los objetivos de diseno; 4) el tipo de estructura
de control.
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o concepto diagonal-punto de operacion 2
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Figura 4.23: Frentes de Pareto y comparacion de conceptos de disefio usando LD para el
punto de operacion 2. PH y P.J fueron seleccionadas para analizar sus compensaciones. (a)
Conceptos de disefio usando norma -co. (b) Conceptos de disefio usando norma - Q1.
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Figura 4.24: Respuestas del sistema con los controladores PIs en PH y PJ para el punto de operacion 2.
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4.3.2 Ejemplo 2: sistema de cuatro tanques acoplados 2 ¢ 2

En este ejemplo se analiza el sistema no lineal de cuatro tanques acoplados
usado en [84]. El diagrama esquematico del sistema se muestra en la figura
4.25 y su modelo se muestra en (4.100)-(4.103).

dh k
7dt1 - —Z—ll 2ghy + %31\/2973+ ’Y;hlvl (4.100)
dh k
= - —%22 29hs + %42 2gha + 7;22 vy (4.101)
dh 1— )k
d—;‘ = —%\/2gh3 + (A”)?vg (4.102)
3 3
dh4 ay (1 — ’yl)kl
— % /9 = 4.1
dt A4 gh4 + A4 (%} ( 03)

Donde, para =1 hasta 4 y j=1 hasta 2.

A;: seccién transversal del tanque 3.

a;: seccion transversal del orificio de salida 7.

h;: nivel de agua del tanque i.

7;: coeficiente de apertura/cierre de la valvula j.
v;: voltaje aplicado a la bomba j.

k;v;: flujo de la bomba j.

g: aceleracion de la gravedad.

Los actuadores del sistema tienen restricciones como se muestra en (4.104).
0<v, <72V, 0<~,<1 (4.104)

Los parametros del modelo se muestran en la tabla 4.23.

Para este ejemplo, las salidas h; y h, son controladas a través de las bombas
v1 ¥ Vg, los coeficientes de las valvulas son v; = 0.43 y 72 = 0.34. Bajo es-
tas condiciones de operacion se obtiene el escenario propuesto en [84], el cual
se compara con otros escenarios generados con la metodologia propuesta en
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Sistema no lineal ﬁ)

cuatro tanques hs
—>
acoplados h
iy

Figura 4.25: Diagrama esquematico del sistema de cuatro tanques acoplados definido en
(4.100), (4.103).

Parametro Valor

Al, A3 28 cm2

AQ, A4 32 ch

aq,as 0.071 em?
Ao, Ay 0.057 em?

ky 3.14 cm?3/V's
ks 3.29 em?®/V's
g 981 cm/s?

Tabla 4.23: Parametros para el sistema de cuatro tanques acoplados.
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

el capitulo 3. El sistema bajo estas condiciones de las valvulas presenta un
comportamiento de fase no minima, lo cual anade complejidad al control [84].

El sistema fue linealizado en el punto de operacién propuesto en [84] que se
muestra en la tabla 4.24 lo cual permite contrastar la metodologia del capi-
tulo 3 en un proceso real de laboratorio. La técnica RGA (A) en este punto
de operacién propone elegir un control off-diagonal para efectuar el control
descentralizado del sistema de la figura 4.25, como se muestra en (4.105). Una
extension de RGA para sistemas no lineales propuesto en [61] sugiere elegir un
lazo de control diagonal para estabilizar el sistema de cuatro tanques acoplado,
el calculo del RGA extendido se muestra en (4.106). Por otra parte el RGA no
lineal (NRGA, [89], [113]) para el sistema se muestra en (4.107). NRGA pro-
pone considerar el punto de operacién y los parametros del sistema de cuatro
tanques acoplado para elegir unos lazos de control adecuados. Al calcular el
NRGA en el punto de operaciéon mostrado en la tabla 4.24, este sugiere elegir
un control off-diagonal para controlar el sistema multivariable bajo estudio.

Es importante mencionar que en [89] se sugiere analizar las respuestas del
sistema en lazo cerrado para evaluar el desempeno de cada posible combinacion
de lazos de control (simular los controladores diagonal y off-diagonal).

La metodologia propuesta en el capitulo 3 se aplicd directamente al sistema no
lineal de la figura 4.25 con el objetivo de analizar en detalle como elegir unos
lazos entrada-salida apropiados para poder controlar este sistema. Se plantean
dos conceptos de diseno c; (concepto diagonal) y ¢, (concepto off-diagonal), se
usan controladores Pls de un grado de libertad con anti-windup equivalentes
a los propuestos en [84] como se muestra en (4.108)-(4.115).

Punto de operacién @

hY 12.44 cm
h9 13.17 cm
hS 4.73 em
hY 4.99 em
vy 3.15V
W 315V

Tabla 4.24: Punto de operacion del sistema de cuatro tanques acoplado.

—0.6357 1.6357

A=116357 —0.6357

(4.105)
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Y1k1 0 Y1k1 0 -T 1 0
Ave= |0 gkl *| 0 pk| = [ } (4.106)
B 1
Anpea = | = ’21)212 Gt frge 1*% e
-t VR R (4107
~ [-0.1730 1.1730
- _1.1730 —0.1730
=[O 4 Chb ) (4.108)
U1 10 U1
M -0 Y [5) (100
K¢t 1/T43¢ Kt 1/T¢et
Civa = — (82 ) Cian = — (HS M%) (4.110)
x = [K{' Tift, K5, Tig' (4.111)
c, = [C}2, ulaCii o) (4.112)
(%1 o O 1 U1
B (s
KcQ 1/Ti¢ KCQ 1 T'CQ
C}Cj [ - (St / Zl) C;iz ay 2 (52 / 22) (4114)
x? = [K{*, T, K5, Tig’] (4.115)

Para cada concepto de diseno se plantea un MOP. Cada MOP tiene cuatro
objetivos de diseno como se muestra en (4.116)-(4.124). Dos objetivos de disenio
analizan de manera independiente el IAE de las salidas hy; y hy y los otros
objetivos analizan el IADU de cada entrada v, y vs.

min J (x*) (4.116)

T () = [ (), To(xE), Jy(xT), Ja(x)] (4.117)
tr hao=hj

ety = [Cled

0 1=hj+1lem
ty ha=h3+1lem (4118)
/ lea] dt
0 h1=h9

126



4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

. ty ha=h$
Lx*) = [ el di+
0 h1=h{+1lcm
ty hg:h%—&-lcm
/ o] it
0 hi=h?
trld ha=hJ
U1 2 2
Tty = [ 4a di+
0 dt hi=h{4+1lcm
t

f du hg:hg+1cm
1
/ dt

dt | lhy=n?
ty dusy ho=h)

0

Jy(xF :/ —

4( ) 0 dt hi=h%+1cm
/

dt+

ty du2 hg:hg+1cm

dt

“dt | Ih=no
ty = 1500 segundos
Xck S Xck S iCk
Ji(xF) < 500; J(x%) < 2000;
J3(xF) < 5y Jy(xF) < 5
x7 = [K*, Tigk, Kg*, Tigt|

Los limites del vector x¢*

(4.119)

(4.120)

(4.121)

(4.122)
(4.123)

(4.124)

se muestran en la tabla 4.25. Estos limites se ajus-

taron teniendo en consideracion los controladores de referencia propuestos en

[84].

Limites de x°*
xT K& T8 K& Tif
xT 0.1 10 -1 5
x1t 3 50 -0.01 200
x? K& Ti¢ K§  Tif
201 10 0.1 50
<25 100 1 200

| |1%

Tabla 4.25: Limites de los vectores de decision x¢! y x2 para el segundo ejemplo.

Después del proceso de optimizacion de cada MOP se obtuvo los frentes de

Pareto que se muestran en la figura 4.26.
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El concepto diagonal tiene un mejor desempeno para seguimiento de referencia
de la salida h; comparado con el concepto off-diagonal ya que la zona donde
J1(x') < 96.43 es cubierta solamente por el concepto diagonal.

o concepto diagonal
o concepto off-diagonal

2 1 « controlador de Johansson 1 .
% o
| 08 -~ 0.8
S 06 H 0.6
5 04 V 0.4 o
S 02 PD 0.2
0 0
0 100 200 300 400 500 0 500 1000 1500 2000
J1(x%) : Desempeiio — IAE), Jo(x%) : Desempeiio — IAE),
8 1 1
| 08 08
3 .
g oe 06 o
% 0.4 . oD PC 0.4
S 02 0.2
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

J3(x*) 1 Esfuerzo de control — IADU,,  Jy(x®*) : Esfuerzo de control — IADU,,

Figura 4.26: Frentes de Pareto usando LD para el segundo ejemplo. Las soluciones PC,
PD fueron seleccionados para analizar sus compensaciones.

El concepto off-diagonal tiene un mejor desempeno para seguimiento de la
referencia en la salida hy comparado con el concepto diagonal, ya que cubre
una region donde Jo(x“?) < 873.8 que este iltimo no alcanza.

Los esfuerzos de control de la bomba v; del concepto diagonal (J3(x') > 1.302)
son méas grandes que los del concepto off-diagonal (J3(x“?) < 1.448). Los es-
fuerzos de control de la bomba v, comparten una misma regién en los frentes de
Pareto para ambos conceptos de disefio (0.2916 < J,(x*) < 0.789). Los esfuer-
zos de control del concepto off-diagonal donde Jy(x?) > 0.789 corresponden a
las mejores prestaciones de h;.

Se eligio una solucion de cada concepto de diseno (PC'y PD) para analizar sus
desempenos y compararlos con la soluciéon propuesta en [84]. Estas soluciones
fueron elegidas teniendo en consideracion las fortalezas de cada frente de Pareto
mostrado en la figura 4.26, asi la solucion PC' prioriza minimizar J,(x) y
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

la solucién PD prioriza minimizar Jo(x%). Se aplicé una senal de referencia
tipo escalén unitario partiendo desde el punto de operacién del sistema, las
respuestas se muestran en la figura 4.27 y sus prestaciones en la tabla 4.26.

Se puede observar que el controlador off-diagonal en PD tiene un mejor desem-
peno en la salida hy comparado con el controlador diagonal en PC' como se
muestra en la tabla 4.26 (Jo(x?) << Jy(x")), y en la figura 4.27. Por el con-
trario el controlador diagonal en PC tiene un mejor desempeno en la salida hy
(J1(xh) << Jy(x?)) (ver tabla 4.26 y la figura 4.27). El esfuerzo de control de
la bomba v; es méas suave para el controlador diagonal PD comparado con el
controlador off-diagonal en PC (J3(x%?) < J3(x)), lo opuesto es verdad con el
esfuerzo de control de la bomba v, para el controlador PC' (J4(x) < J,(x)).

El controlador diagonal en PC sintonizado con la técnica multiobjetivo pre-
sentada en esta tesis consigue mejores prestaciones en todos los objetivos de
diseno, que el controlador diagonal propuesto en [84] como se muestra en la
tabla 4.26) y en la figura 4.27.

En este ejemplo podemos apreciar que existe un conflicto entre las dos combi-
naciones de lazos entrada-salida disponibles para controlar el sistema de cuatro
tanques propuesto en [84]. Una combinacion de lazos entrada-salida es mejor
para controlar el nivel de uno de los tanques y viceversa. Es interesante resaltar
que con la metodologia propuesta es posible encontrar un controlador diagonal
con mejores desempenos (para los cuatro objetivos del MOP planteado) que el
controlador diagonal propuesto en [84]. Lo comentado anteriormente se puede
evidenciar en los frentes de Pareto y objetivos de disenio mostrados en la figura
4.26 y en la tabla 4.26) respectivamente, asi como también en las respuestas
del sistema mostradas en la figura 4.27.

Controlador PI off-diagonal Controlador PI diagonal
Parametros PD Parametros ~ PC [84]
K¢ 0.313 K¢t 1.513 1.5
T 78.02 Tis! 18.22 110
K§? 0.289 K$ -0.086  -0.12
Tis? 133.62 Tist 138.12 220
J1(x%) 335.32 Ji(x<h) 48.94 142.49
Jo(x%) 514.25 Jo(x<1) 1685  1887.02
J5(x%) 0.609 Jo(x<t) 2.05 2.17
Ju(x%) 0.576 Ju(xeh) 0.452 0.55

Tabla 4.26: Controladores PI diagonal y off-diagonal seleccionados en la figura 4.27. [84]
representa el controlador propuesto por Johansson.
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Referencias : hy = 13,44cm; h, = 13,17cm

E 14 — ‘ controlador PI diagonal en PC' E‘ 13
9O 13 V ——controlador PI off-diagonal en PD|
s ----controlador de Johansson - 12.5
< q2 . =
0 500 1000 1500
— 15 — 16
S, 141/ S 14
N TN SN e o o~
= 13 ‘ ‘ = 12
0 500 1000 1500
.6 "
Boah = 35
= =
‘ ‘ 3
0 500 1000 1500
— 4 __ 32
'EN‘ 3.5 ————————— 'EN‘ 3
S S
3 : : 2.8
0 500 1000 1500
Segundos

Figura 4.27: Respuestas del sistema con los controladores en PC, PD y del controlador propuesto en [84]. Las salidas del

Referencias : h; = 12,44cm; hy, = 14.17cm

AN |
0 T 560 10‘00 1500
0 560 - 10‘00 1500
0 - ;3;);)7 10‘00 1500
N |
0 v 560 10‘00 1500

Segundos

controlador propuesto por [84] estan convertidas de voltios a centimetros.
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

4.3.3 Ejemplo 3: sistema de cuatro tanques acoplados 4 x 4

En este ejemplo se analiza el sistema propuesto en [84] y que se muestra en la
figura 4.25. A diferencia del ejemplo 4.3.2 ahora se controlan los cuatro niveles
de los tanques (hy, hg, hs, hy) a través de las bombas y valvulas disponibles
(v1, v, 71, 72). El calculo de RGA (A) del sistema linealizado en el punto de
operacion propuesto en [84] (ver tabla 4.24) se muestra en (4.125).

U1 Vg §é! Y2
hi [ 0.43 0 0.57 0
ho 0 0.34 0 0.66
hs 0 0.66 0 0.34
hy \ 0.57 0 0.43 0

A= (4.125)

RGA sugiere elegir la combinaciéon de lazos entrada-salida que esta resaltado en
negrita como se muestra en (4.125), esto equivale a controlar h; con la valvula
1, he con la valvula -, hs con la bomba wvs, y hy con la bomba v;. Ademés
de la combinacion de lazos que sugiere RGA, se va a analizar la combinacion
opuesta, es decir, h; con vy, hy con vy, hy con vy, y hy con ;. Estas dos
combinaciones no coinciden entre si en ningtn lazo de control.

De manera general la metodologia propuesta puede ser aplicada directamente
sobre sistemas multivariables no lineales, aunque para acotar el estudio del
conjunto de posibles combinaciones de lazos de control puede ser ttil indagar
inicialmente las ganancias relativas del sistema (calculando RGA) en cada pun-
to de operacién, de esta forma se analizaria solo aquellos lazos de control donde
los elementos de RGA sean mayores que cero (que en principio son las combi-
naciones viables para controlar el sistema). Esto reducirfa el nimero de MOPs
a estudiar y por tanto el coste computacional de la metodologia propuesta.

El desempeinio de cada combinacién de lazos de control sugeridos por RGA
es analizado con la metodologia propuesta en esta tesis para poder elegir el
6ptimo incorporando las preferencias del disenador para controlar al sistema
MIMO no lineal presentado.

Se plantean dos conceptos de diseno: ¢; (lazos de control LP;); y co (lazos
de control LP,), se usan controladores PIs de un grado de libertad con anti-
windup como se muestra en (4.126)-(4.133). Se plantea un MOP para cada
concepto de diseno y a su vez cada concepto de disefio tiene ocho objetivos de
disefio como se muestra en (4.134)-(4.140). Cuatro objetivos se plantean para
poder analizar las compensaciones entre el IAE de cada salida (hy, ho, hs, hy) y
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los cuatro objetivos restantes para poder analizar las compensaciones entre el
IADU de cada entrada (vq,va,71,72). Se proponen MOPs con ocho objetivos
de diseno, esto proporciona mas informacién a un disefiador para elegir un lazo
de control 6ptimo.

¢ = [Ch Ot s Ot s, it i) (4.126)
U1 0 0 0 1| |y
Vo o 0 01 0 1/:[/2
wl =11 0 0 o] |a (4.127)
Y2 01 00 7:64
W Kfs+ T . Ks'(s+1/Tis)
h1,0 1 s B » ~ho, o 1 s B (4128)
- :Kg(s—i—l/ng) - :KX(S—G—l/TZZ)
h3,t3 s 5 “hy, g s
x = [Kfl,Tifl, chl,Ti;l, Kgl, Tigl,Kjl,Tijl} (4.129)
€2 = [C;i,zh ) C}czz,azv C}cpi,f@a C}cli,fu] (4130)
(1 1 0 00 ﬁ/l
Vo o 01 0 0 /&/2
wl =10 0 0 1| |a (4.131)
Yo 0 0 1 0f |Ug
e _ BEPs+1Ti?) ., _ EP(s+1/Tis)
h1,0 ) s . » ~hao o : s . (4132)
e :K§(5+1/Tz§) - :Kg(s+1/sz)
h3,u3 s ) ~hy, iy s
x? = [Kf2, TifQ, K§2, Ti;z, K§2, Tigz, Kf, Tifﬂ (4.133)
min J (x*") (4.134)
J(xP) = {J1(xP), Jo(xF), J3(xF), Jo(xF), Js(xF), (4.135)
Jo (), Jo(xF), Js(x*)}
7o (x) /tf | (ha,hs,ha)=(h3,h3,hY) u /tf e (h1,ha,ha)=(h®,hS,hY) W
" x N 0 en h1:h[1)+1cm + 0 6’77 hzzthrlcm +
ts (h1,ha,ha)=(h,h3,hG) ty (h1,h2,hs)=(h,h3.hY)
| el at+ [ lel], "
0 h3:h3+1cm 0 h4:h4+lcm
(4.136)
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hz,hs,hz;) hg,hg,hﬂ) h17h31h4):(h?7hgrh2)
n+4 / / le‘
0 hi= h +1lem ho= h2+1(,m
(h1,h2,hs)=(hY,hS h4) (h1,h2,h3)=(h%,hS,hY)
/Oy h3y= h0+1cm / ha= h0+lcm
(4.137)
n =1 hasta 4
t; = 1000 segundos
xF < xH* < xk (4.138)
J1(x°F) < 8000, Jo(x*) < 10000, J5(x*) < 2000,
Ji(x) < 5000, J5(xF%) < 3, Jo(xF) < 3, (4.139)
Jr(xF) <1, Jg(xF) <1
x* = [K{*, TiF, Kg*, Tig*, K§*, Tig", K§*, Ti§] (4.140)

Los limites de x°* se muestran en la tabla 4.27. Estos limites se ajustaron

teniendo en consideracion los controladores de referencia propuestos en [84],
posteriormente se los compararé con los controladores obtenidos con la meto-
dologia propuesta.

Limites de x°*
xT K& Tt Ks& Tigt Kg' Tist KU Tig!
x! 01 10 01 10 01 10 0.1 10
xt 1 50 1 30 1 50 1 100
x? K¢ T K$? Ti¢ Ky Tie? K Tif?
x? 0.1 10 01 10 -1 10 -1 10
x% 2 100 2 100 -0.1 100 -0.1 50

Tabla 4.27: Limites de los vectores de decisién x! y x% para el tercer ejemplo.

En el proceso de optimizacién multiobjetivo de cada MOP se obtuvo los fren-
tes de Pareto que se muestran en la figura 4.28. Es posible visualizar que el
concepto de diseno c; (lazos de control LP;) tiene un mejor desempeno para
seguimiento de referencia de h; y hy comparado con el concepto de diseno ¢y
(lazos de control LP,), mientras lo opuesto es verdad para los niveles hy y hy.

Para analizar las compensaciones entre el IAE e IADU, se seleccion6 una so-
lucion de cada concepto de disenio (PE y PF’) teniendo en consideracion las
regiones con el mejor desempeno para h; y hy y también hs y hy. Las respuestas
de los controladores en PE y PF se muestran en la figura 4.29.
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Controlador PI-LP, Controlador PI-L P,
Parametros PF Parametros PE

K 0.152 KT 0.764
Tic? 51.95 Tic! 31.14
K¢ 0.074 K 0.095
Tig? 57.39 Tig! 24.13
K -0.259 Kt 0.884
Tig? 88.78 Tig! 26.29
KS? -0.579 KS' 0.599
Tic? 24.32 Tic! 40.39
J(x?) 38779 Ji(x))  17.50
J(x?) 81882  Jy(x!)  28.58
J3(x?)  20.25  Jy(x')  203.84
Ji(x?)  75.08  Jy(x')  107.39
Js(x?)  0.505  J5(x) 2.42
Jo(x?)  0.476  Jg(x) 0.518
Jo(x2)  0.319  Jo(x) 0.904
Js(x?)  0.391  Jg(x) 0.768

Tabla 4.28: Controladores Pls seleccionados en la figura 4.28.

El controlador en PE tiene un mejor desempeno que el controlador en PF
para seguimiento de referencia de los niveles h; y hy como se muestra en la
figura 4.29 y en los objetivos Jy(x') y Jo(x!) mostrados en la tabla 4.28.

El controlador en PF tiene mejor desempeno que el controlador en PE para
seguimiento de referencia de los niveles hs y hy como se muestra en figura
4.29 y en los objetivos J3(x?) y J4(x°*) mostrados en la tabla 4.28. Con res-
pecto a los esfuerzos de control, el controlador en PF' es menos agresivo que
el controlador en PE como se muestra en la figura 4.30, y en los objetivos
J5(x2), Jo(x?), J7(x?), Js(x°?) como se muestra en la tabla 4.28.
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Figura 4.28: Representacion de frentes de Pareto para los lazos LP; y LP> usando LD.
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Referencias : hy = 13.44cm;hy = 13.17cm  hy = 14.17cm; h; = 12.44cm hg = 5.73cm; h; = 12.44cm
hs =4.73cm;hy =4.99cm.  h, = 13.17cm; hy = 4.990m13

hs =4.73cm; hy = 4.99cm
12.5

— — 14 —
13 S 124] E 13~ S,
12 =123 = 12 <
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
13.3 — 145 E 14 —
14( Ve
QO QO
13'2@v——§13.5 E 13M =
13.1 13 12
500 1000 0 500 1000 0 500 1000
4.8 — 5 — 6 —
VA_ g / g V
47 S, 4 S, S,
< < <
4.6 3 4
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6 —. 52 —. 5.1 —
S E 5N E 5 5
< < <
4 4.8 9
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S\ |
%13.5

hy = 5.99cm; h; = 12.44cm
hy =13.17cm; hy = 4.73cm

120/

11

0 500 1000
14

13
0 500 1000
5.5
AN
45
0 500 1000
6 \ |
Ir |
----Referencia
PI LP, en PE

T (h1—5he — v hy — w2 hy — 1)
PI LP, en PF
(h1 —v15 ha — vas hy — Y23 hy — 1)

Figura 4.29: Salidas del sistema para los controladores en PE y PF.
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LET

Referencias : h; = 13.44cm;hy = 13.17cm hy = 14.17cm;h; = 12.44cm  hg = 5.73cm; h; = 12.44cm  hy = 5.99cm; h; = 12.44cm

hg = 4.73cm; hy = 4.99
3 Ccm,; ny cm34
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Figura 4.30: Esfuerzos de control para los controladores en PE y PF.
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Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

4.3.4 Ejemplo 4: unidad caldera-turbina 3 ¢ 3

En este ejemplo se analiza un sistema MIMO no lineal denominado unidad
caldera-turbina, el cual se usa para la generacion de energia eléctrica y fue pro-
puesto en [5]. El sistema presenta tres entradas y tres salidas como se muestra
en el diagrama esquematico de la figura 4.31.

Uz

Uus

E ] Caldera —"&Q—_" Turbina — Y2

U1 F-=—

Y

i Ef(x?nacsa(k)i_ ________________ > U3

e e > U

Figura 4.31: Diagrama esqueméatico de la unidad caldera-turbina definido en (4.141),
(4.145).

El sistema de la figura 4.31 presenta altas no linealidades debido al fuerte
acoplamiento entre sus variables de entrada-salida [58], [144]. La dinamica del
sistema fue modelada por [5] y esta fundamentada en el grupo caldera-turbina
P16/G16 de la planta Sydvenska Kraft AB en Malmo, Suecia [29], [60]. El
modelo en primeros principios del sistema de la figura 4.31 se muestra en las
ecuaciones (4.141)-(4.145).

iy = —0.0018uyx)’® 4 0.9u; — 0.15u; (4.141)

iy = (0.073uy — 0.016)x)/® — 0.1z, (4.142)

iy = (141uz — (1.1ug — 0.19)z,)/85 (4.143)

Y1 = T15Y2 = X2 (4.144)

ys = 0.05(0.13073x3 + 100a, + ¢./9 — 67.975) (4.145)
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

Donde: z, x5, vy x3 son las variables de estado del sistema y representan; x:
presion de la caldera [Kg/cm?]; zo: potencia eléctrica de salida [MW]; x3:
densidad del fluido [Kg/m?].

Las entradas se denotan por uy, us, y 43 y representan; u;: posicion de la valvula
para el flujo de combustible; us: posicion de la valvula para el control del vapor;
ug: posicion de la valvula para el control de flujo de agua de alimentacion.

La salida y; representa la presion de la caldera en [Kg/cm?]; y, es la potencia
eléctrica de salida en [MW]; y la salida y3 representa el nivel del agua en el
colector de la caldera en [m] con respecto del nivel de referencia para el punto
de operacién nominal del sistema. La salida y3 puede ser tanto positiva como
negativa y depende de a., y ¢, que representan la calidad del vapor y la tasa de
evaporacion en [K g/s] respectivamente y se detallan en las ecuaciones (4.146),

(4.147).

(1 —0.00153825)(0.8z; — 25.6)
25(1.0394 — 0.0012304z; )

e = (0.854uy — 0.147) 21 + 45.59u; — 2.514u; — 2.096 (4.147)

Qcs =

(4.146)

Los actuadores del sistema presentan limitaciones fisicas y tienen restricciones
como se detalla en las ecuaciones (4.148)-(4.151).

0<w; <1;i=1,2,3 (

—0.007 < 4y < 0.007 (
— 2 < iy <0.02 (4.150

—0.05 < iz < 0.05 (

Algunos puntos de operacion tipicos del sistema descrito en [5] son propuestos
en [121], [144] y se muestran en la tabla 4.29.

El punto de operacion nominal del sistema de la figura 4.31 de acuerdo con
la literatura de control [5], [144] es usualmente el punto p,. Al linealizar el
sistema en este punto de operacion se obtiene la planta propuesta en [60] y que
se muestra en la ecuacion (4.152).

Gll G12 G13
G(S) = G21 G22 G23 (4152)
GSl G32 G33
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Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

Donde: 0.9

G — 2
M s 4+0.002509

o _ 034904
27 5 10.002509

~0.15

Gag= —

¥ 5 10.002509

—1.3878.1027(s — 4.502.10%%)
(s +0.002509)(s + 0.1)
_ 14.1555(s + 0.0007969)
27 (s +0.002509) (s + 0.1)
—0.010414

(s -+ 0.002509)(s 4 0.1)

0.25328(s — 0.003871) (s + 0.02892)
(s + 0.002509)s

0.5124(s — 0.01535)(s + 0.0007)
(s + 0.002509)s

—0.013967(s — 0.4918)(s + 0.003539)

2 (s 4 0.002509)s

G21 =

G23 =

GSl =

G32 =

P. operacion (p) 01 2 3 4 05 6 07

27 75.60 86.40 97.20 108 118.8 129.6 140.4
x9 15.27 36.65 50.52 66.65 85.06 105.8 128.9
) 299.6 3244 3852 428 470.8 513.6 556.4
u? 0.156 0.209 0.271 0.34 0418 0.505 0.6

ud 0.483 0.552 0.621 0.69 0.759 0.828 0.897
ud 0.183 0.256 0.340 0433 0.543 0.663 0.793
Yy -0.97 -0.65 -0.32 0 032 064 0.98

Tabla 4.29: Puntos de operacion de la unidad caldera-turbina.
Es importante observar en la ecuacion (4.152) que la salida y3 de la planta

tiene un polo en el origen (s = 0). E1 RGA del sistema de acuerdo con [60] se
muestra en la ecuacion (4.153).
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

Uq Uo Uus
v [ 03119 0.6824  0.0058
A=y | 09294 03176 —0.2474 (4.153)

ys \ —0.2413 0 1.2413

De acuerdo con la metodologia RGA la combinaciéon de lazos entrada-salida
sugerido para controlar el sistema de manera descentralizada es: y; — uo; Yo —
u1; Y3 — uz. Es posible observar en la ecuacion (4.153) que existe otra com-
binacién disponible que podria posibilitar el control de sistema: y; — uy;y2 —

U5 Y3 — U3.

Aunque existen otras combinaciones de lazos de control estas no se analizan
debido a que RGA para estas combinaciones tiene un valor nulo o negativo.
Esto contribuye a reducir el niimero de conceptos de disenio y el coste compu-
tacional de la metodologia. Se estudiaran solo los lazos de control donde RGA
tiene valores mayores que cero.

Para analizar con mayor detalle como elegir los lazos entrada-salida 6ptimos
para controlar el sistema de la figura 4.31 se aplica la metodologia propuesta.
Se establecen dos conceptos de disefio ¢; (lazos de control LP;); y ¢y (lazos
de control LP;). Se usan controladores Pls de un grado de libertad con anti-
windup para limitar las acciones de control como se muestra en (4.154)-(4.161).

c1 = [Cyl s Cot i Ot ) (4.154)
Uy 1 0 0] [
ug| = |0 1 0] |uy (4.155)
U3 O 0 ]. ’Ilg
o Kt (s+1/TiS")
Cyl T
’ S
cl -cl
Cpt g = 2 s+ 1/7% ) (4.156)
’ S
c Kg'(s + 1/Tig")
Cy; a3
’ S
x = [K{, Tis, K5', Tig', K5, Tig' | (4.157)
ca=[Cy2 0, Cr2 i O i (4.158)
Uy 0 1 0] [
uz| = {1 0 0] | (4.159)
U3 0 0 ]. ’&/3
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Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

K (s+1/Tif)

Oyt s, -
o = K$(s —1—81/Ti§2) (4.160)
o, = K§*(s +81/Tz'§2)

x? = [K{, T, K32, Tis?, K52, T (4.161)

Se plantea un MOP para cada concepto de disenio, donde cada MOP tiene seis
objetivos de diseno. Tres objetivos analizan el desempefio de cada una de las
salidas (y1,¥y2,ys3) aplicando el TAE y los tres objetivos restantes analizan los
esfuerzos de control del sistema (u1, uq, u3) aplicando el IADU. De esta forma
se evaliia de manera adecuada el desempeno de cada combinaciéon de lazos
entrada-salida disponible para controlar el sistema MIMO. Para el punto de
operacion nominal del sistema la salida y3 permanece en cero, por lo cual se
plantea cada MOP como se detalla en las ecuaciones (4.162)-(4.168).

min J (x) (4.162)

xck

T (xP) = [(xF), Jo(x), J5(xF), Jo(x®), Js (x7), Js(x )] (4.163)

25
7o) = [Te
0
tr
| el
0
23
Tyealx®) =
0
du,,

ty
[

n =1 hasta 3
ty = 500 segundos
x* < xP < xk (4.166)
Ji(xF) < 12104, Jp(x%) < 2.5 10° J5(x°%) < 600,
Ja(xF) <150, J5(x*) < 50, Js(x*) < 200

x* = [K{*, Tig*, K¥, Tis*, Ks*, T (4.168)

(r2,m3)=(y2,¥3)

) di+
n=ytAy (4.164)

(r1,m3)=(y?,y3)

ro=y3+Ay;

dun (’I”2¢T3):(ygfyg)
G dt+
dt

n=vithn (4.165)

(r1,m3)=(y?,y3)

ro=yJ+Ays

(4.167)
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4.8 Aplicacion a sistemas no lineales

Limites de x°
x4 K Tt K$Y Teigt K§$E TS
xT 0001 10 0.001 5 5 15
x°! 1 50 1 20 10 30
x“?  K? Ti? K$ Ti K$ Tif
x 0.001 40 -1 50 5 50
x? 1 60 01 70 10 150

Tabla 4.30: Limites de los vectores de decisién x° y x°? para el cuarto ejemplo.

Los limites de x°* se muestran en la tabla 4.30. Estos limites se establecieron
tomando en consideracion los controladores de referencia propuestos en [144].

En el proceso de optimizacion multiobjetivo de cada MOP se obtuvo los frentes
de Pareto que se muestran en la figuras 4.32 y 4.33. En la figura 4.32 se aplico
la norma-oc en la representaciéon de cada frente de Pareto para realizar un
analisis de compensaciones entre los objetivos de diseno de cada MOP. Se
puede observar en los objetivos Ji, Jo, y J3 de la figura 4.32 que el control
L P, tiene mejores prestaciones para seguimiento de referencias de las salidas
Y1, Y2, Y3 comparado con el control LP, ya que LP; cubre una region que LP,
no alcanza y que corresponde a los mejores desempenos para cada una de
las salidas, especialmente para y; e y,. Esta region corresponde a: J;(x!) <
2557, Jo(x') < 9476, J3(x°") < 2.47. Con respecto a las acciones de control del
sistema se puede observar en los objetivos Jy, J5, v Jg de la figura 4.32 que
el control LP; consigue menores esfuerzos de control para controlar el sistema
comparado con el control LP,.

En la figura 4.33 se observa los frentes de Pareto de cada concepto de diseno
LP, y LP; aplicando la norma ()I. Es posible observar que el control L P, tiene
una regién que domina al control LP,, esta zona corresponde a las soluciones
del frente de LP; donde QI < 1, es decir, las soluciones que estan bajo la
unidad. Para analizar en detalle el desempeno de cada lazo LP;, y LP; se
seleccioné una solucion del frente de Pareto de cada uno. La soluciéon PA del
concepto de diseio LP; y PB del concepto de diseno LP;.
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Figura 4.32: Representacion de frentes de Pareto para los lazos LP; y LP» usando LD con norma-oco.
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Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia de seleccion de lazos de control en procesos multivariables

La solucion PA del concepto de disefio LP; corresponde a la solucién con
menores prestaciones en todos sus objetivos de disefio (como se usé la norma-
o0 esta solucion esta en el codo inferior de su frente de Pareto) y la solucion PB
esté proxima al codo inferior de su frente de Pareto (se seleccion6 asi tratando
que los objetivos de disefio de LP; no se deterioren mucho). Aunque los frentes
de Pareto mostrados en las figuras 4.32 y 4.33 revelan que el concepto de diseno
L P, tiene mejores prestaciones que el concepto L P, para controlar el sistema,
es importante analizar las respuestas del sistema en lazo cerrado.

Inicialmente el sistema se mueve del punto de operacién nominal a un punto de
operaciéon cercano, por lo cual para t=100 segundos la presién de la caldera ¥
cambia de 108 K g/em? hasta 120 K g/cm?, la potencia eléctrica de salida y, de
66.65 MW a 100 MW y el nivel de agua en el colector de caldera y3 se mantiene
en su valor nominal (0 m). Las respuestas del sistema se muestran en la figura
4.34, donde se puede observar que ambos controladores PA y PB pueden
estabilizar el sistema, pero esta claro que el controlador en PA (control LP;)
tiene mejor desempenio que el controlador en PB (control LP,). Lo comentado
anteriormente se cuantifica en los objetivos de diseno J, Js, J3 mostrados en
la tabla 4.31. Asi también, los esfuerzos de control para ambos controladores
se muestran en la figura 4.35, donde se observa acciones de control menos
agresivas del controlador en PA comparado con las acciones del controlador
en PB (esto se cuantifica en los objetivos de diseno Jy, Js,y, Js en la tabla
4.31).

Controlador PI-LP, Controlador PI-L P,
Parametros PB Parametros PA
K¢ 0.0236 K¢t 0.0382
Tis? 59.17 Tist 49.42
K§? -0.01673 Kt 0.00187
Tis? 59.98 Tist 11.66
K¢ 7.31 K$ 9.83
Ti§2 145.35 Tis! 16.42
Jy(x%) 11913.2 Ji(x<h) 5618.2
Jo(x%) 19357.5 Jo(x<1) 18719.3
J3(x%) 158.09 Jy(x<h) 41.76
Jy(x%) 3.474 Ju(x<h) 1.103
J5(x?) 0.9462 Js(x) 0.2999
Jo(x?) 4.96 Jo(x<1) 2.30

Tabla 4.31: Controladores PIs seleccionados en las figuras 4.32 y 4.33.
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Referencias : y; = 120;y2 = 66.65 y1 = 108;y, = 100;y3 =0
y3=20
130 120
£ 120 Po— S 115
~ ~
SN —— Referencias Q
X110 ——PI LP, en PA| = 110
= ——PI LPyen PB|
100 ‘ 105
0 200 400 0 200 400
80 120
e N 100
= 60 = 80
S S
60
40
0 200 400 0 200 400
0.2
N 0.2
B . B
= 0 = 0.1
g v 4 g
T
-0.2 -0.1
0 200 400 0 200 400
Segundos Segundos

Figura 4.34: Respuestas del sistema con los controladores en PA, PB en un punto de
operacion cercano al punto nominal de trabajo.
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Referencias : y; = 120;y2 = 66.65 y1 = 108;y2 = 100;y3 =0
=0
1 ys 1
% 0.5 %0.5
S 3
0 ‘ ‘ 0 ‘ ‘
0 200 400 0 200 400
0.8 1
X X
g 0.6 g 0.8
—— FEsfuerzo de control LP, en PA
0.4 —— FEsfuerzo de control LP; en PB
0 200 400 0 200 400
1 1
5\7 0.5 Z% 0.5
3 3
0 0
0 200 400 0 200 400
Segundos Segundos

Figura 4.35: Esfuerzos de control para los controladores en PA, PB en un punto de ope-

racién cercano al punto nominal de trabajo.
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Para analizar la no linealidad del sistema en un punto de operacién alejado del
punto nominal de trabajo, se simula el comportamiento del sistema cuando en
t=100 segundos y; cambia de 108 Kg/cm? a 150 Kg/cm? | y, de 66.65 MW a
100 MW,y el nivel de agua en el colector de caldera y3 cambia de 0 m a 0.5 m.
Las respuestas del sistema se muestran en la figura 4.36 donde se puede observar
que el controlador en PA (lazo de control LP;) sigue manteniendo un mejor
desempeno para estabilizar el sistema comparado con el controlador en PB
(lazo de control LP,). Asi también los esfuerzos de control del controlador en
P A presentan menores saturaciones para controlar el sistema como se muestra
en la figura 4.37.

Finalmente, se analiza como responde el sistema cuando disminuye la presiéon
en la caldera desde su valor nominal debido a un decremento de la demanda de
potencia eléctrica, por lo cual también disminuye el nivel de agua en el colector
de la caldera. Para generar este escenario utilizaremos los mismos controladores
en PA y PB y el sistema serd puesto a trabajar en el punto de operacion g,
mostrado en la tabla 4.29. Las salidas del sistema se muestran en la figura 4.38,
donde se puede observar que el controlador en PA (control LP;) estabiliza de
mejor forma el sistema comparado con el controlador en PB (control LP,).
Los esfuerzos de control se muestran en la figura 4.39, en donde se aprecia
saturaciones en los actuadores durante un tiempo considerable.

Como conclusién final de este ejemplo se puede mencionar que el lazo de control
L P, es mejor que el LP, en todos los objetivos de disenio, lo cual coincide con
lo propuesto por RGA. Si bien el coste computacional es mucho mayor en
la metodologia planteada, esta inversion tiene como ventaja (recompensa) lo
siguiente:

1. Se comprueba que la combinacion de lazos de control LP; es adecua-
da para controlar el sistema multivariable teniendo en consideracién las
preferencias del diseniador (objetivos de diseno).

2. Se tiene el disefio 6ptimo de los controladores con sus respectivos paré-
metros ajustados.
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Referencias : y; = 150;y2 = 66.65 y1 = 108;y, = 100;y3 = 0.5

=0.5
180 = 120
5 L S 115
S 140 — Referencias S
S—. 120 ——PI LP, en PA %110
= — _PILPyen PB| =
100 ‘ 105 N
0 200 400 0 200 400
100 120
B o =100 A
E 50 E
= g 80
0 60
0 200 400 0 200 400
1 1
/\
— 05 — 05
£ 7 B
S 0 g
-0.5 -0.5
0 200 400 0 200 400
Segundos Segundos

Figura 4.36: Respuestas del sistema con los controladores en PA, PB en un punto de
operacion alejado del punto nominal de trabajo.
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Referencias : y; = 150;y2 = 66.65

=0.5
1 Ve 1
x2S <)
— 05 Z% 0.5
3 3
0 0
0 200 400 0
1 1
— X
= )
~ 05 S 0.8
S —— FEsfuerzo de control LP, en PA
——FEsfuerzo de control LP, en PB
0 0.6°
0 200 400 0
1 1
<) < 0.8
= 0s 3
3 S 06
0 0.4
200 400
Segundos

y1 = 108;y, = 100;y3 = 0.5

Figura 4.37: Esfuerzos de control para los controladores en PA, PB en un punto de ope-

racion alejado del punto nominal de trabajo.
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Referencias : y; = 86.40;y2 = 66.65y; = 108;y, = 36.65;y3 = —0.65
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Figura 4.38: Respuestas del sistema para los controladores

operacion go.
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Referencias : y; = 86.40;y2 = 66.65y; = 108;y, = 36.65;y3 = —0.65
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Figura 4.39: Esfuerzos de control para los controladores en PA, PB en el punto de operacion
2.
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4.4 Discusidon de resultados

Desde los ejemplos analizados en este capitulo se pone de manifiesto que la
estructura de control y el ajuste 6ptimo de sus pardmetros, los objetivos de
disenio y las preferencias del disefiador sobre estos objetivos, tienen un rol
importante en la selecciéon 6ptima de lazos entrada-salida para controlar de
manera satisfactoria un sistema MIMO.

El primer ejemplo de este capitulo es un sistema lineal de dos entradas y dos
salidas donde las metodologias RGA y DRGA proponen cada una unos lazos de
control diferentes para controlarlo, (RGA: sugiere un control diagonal, DRGA:
sugiere uno off-diagonal). Con la metodologia propuesta se comparé de manera
global las fortalezas y debilidades de cada combinacion de lazos de control y se
mostré como las preferencias de un disenador pueden influir en la decisiéon de
los lazos entrada-salida a elegir para controlar el sistema MIMO. Para evaluar
el desempenio del control se us6 como indices de desempeno: IAE, ISE, ISU,
IADU con el objetivo de generar diversos escenarios de comparacion, se pudo
observar en los frentes de Pareto que cada combinacién de lazos de control tiene
una regiéon de dominancia, pero que ninguna domina totalmente a la otra.

El primer escenario se propone desagregando cada MOP con dos objetivos de
disenio. Este escenario revela que el concepto de disenio off-diagonal no domina
completamente el concepto diagonal, ya que solo es preferible en una determi-
nada zona de interés.

En el segundo escenario, los errores de las salidas y los esfuerzos de control se
analizan de forma parcialmente independiente (sin agregacion), y se propone
cada MOP con cuatro objetivos de diseno. El anélisis de los frentes de Pare-
to de cada concepto de disenio revela que el concepto diagonal tiene mejores
caracteristicas que el concepto off-diagonal. De hecho, el concepto off-diagonal
seria preferible solo si un disenador prioriza minimizar de manera rigurosa el
objetivo J, (asociado al ISE de la salida y»). Este fenémeno estuvo oculto en
el primer escenario.

En el tercer escenario, se propone cada MOP con ocho objetivos de disefio. En
este escenario, los errores de cada salida y los esfuerzos de control se analizan
de forma totalmente independiente. La complejidad del analisis de las compen-
saciones de los objetivos de disenio aumenta, pero el detalle de la informacién
es mucho mayor, lo cual permite a un disefiador elegir una solucién 6ptima
para el MOP de manera mas informada.
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4.4 Discusion de resultados

Posteriormente se plante6 un cuarto escenario, debido a que las acciones de
control eran oscilatorias en los escenarios anteriores, se decidié cambiar los
indices que evaltian los objetivos de diseno de cada MOP. Esto produjo un
cambio radical en las respuestas del sistema y en las prestaciones de los lazos
de control (conceptos de disenio). Ahora el concepto de disenio diagonal fue
ampliamente preferible sobre el concepto off-diagonal. De esta forma, se revel6
como las preferencias del diseniador a través de la eleccion de los objetivos de
cada MOP pueden condicionar la selecciéon de los lazos entrada-salida.

En el segundo ejemplo se aborda la seleccién de lazos de control en un sistema
lineal con tres entradas y tres salidas. Aqui las metodologias tradicionales RGA
y RNGA difieren con respecto al tipo de lazos a elegir para controlar el sistema
(existen dos posibles combinaciones). Se aplico la metodologia propuesta en
esta tesis a este ejemplo y se pudo mostrar en los frentes de Pareto para los
objetivos de diseno seleccionados, que ninguna combinacién de lazos entrada-
salida domina a la otra en su totalidad, es decir, la eleccién final dependera de
las preferencias del disenador (por ejemplo, al seleccionar una zona de interés
de un frente de Pareto).

La aplicacion de la metodologia sobre sistemas no lineales se efectud sobre
cuatro ejemplos. En el primer ejemplo presentado (sistema de dos tanques
acoplados 2 x 2) se mostro que, la aplicacion de la técnica de seleccion de lazos
de control al sistema linealizado, puede generar resultados que no coinciden
con los obtenidos al aplicar la técnica directamente sobre el sistema no lineal.
Esto da mas valor anadido a las técnicas de seleccion de lazos de control que
se pueden aplicar directamente a los sistemas no lineales (como la técnica pre-
sentada en esta tesis) que aquellas técnicas que necesitan linealizar la planta
antes de su aplicacién. Asi también, dado que el sistema es no lineal, el punto
de operacién en el que este trabaja, puede condicionar la combinacién de lazos
de control a elegir, es decir, una combinacién de lazos entrada-salida adecua-
da para un punto de operacién no tiene porque serlo para otros puntos de
operacion del sistema.

En el segundo ejemplo (sistema de cuatro tanques acoplados 2 x 2), la metodo-
logia propuesta se aplico directamente al sistema no lineal. Se reveld que existe
una compensacion entre los desempenos de cada combinacién de lazos de con-
trol, lo cual significa que uno de ellos es mejor para controlar una de las salidas
y viceversa. Esto muestra que ninguna combinacién de lazos entrada-salida es
mejor que la otra en todos los aspectos y que un disenador puede elegir una u
otra segun sus preferencias.
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El tercer ejemplo tiene como objetivo mostrar la escalabilidad de la metodo-
logia propuesta. En este caso, se usa el mismo sistema no lineal del segun-
do ejemplo, pero aumentando su orden (sistema de cuatro tanques acoplados
4 x 4). En este ejemplo, una combinacion de lazos entrada-salida es mejor para
controlar dos de las salidas del sistema (niveles hy y hy) y la otra es mejor
para controlar las otras dos salidas (niveles hs y hy). Esto muestra que existe
una compensacion entre los desempenos de los lazos que posibilitan controlar
el sistema. Vale la pena mencionar que en este ejemplo con la metodologia
propuesta, no solo se encontré una combinacion de lazos 6ptima (de acuerdo
con las preferencias del disenador) sino que también se realizo el ajuste de sus
pardmetros de control y se consiguieron controladores con mejores desempenos
que los propuestos en [84].

Finalmente, se analiz6 como cuarto ejemplo un sistema caldera-turbina usado
para la generacion de energia eléctrica, que presenta altas no linealidades lo
cual agrega complejidad a su control. En este caso se pudo mostrar al analizar
los frentes de Pareto que una combinacion de lazos (LP;) es mejor que la
otra (LP,) en todos los objetivos de diseno, lo cual implica que LP; seria
claramente la combinacién de lazos que resultaria recomendable para realizar
el control descentralizado del sistema. Asi también el sistema se controlé en
diferentes puntos de operacién y en cada uno de ellos el lazo de control LP;
mostré mejores desempenos que el LP; lo cual coincide con lo propuesto por
RGA. Aunque como ventaja de la propuesta de selecciéon de lazos de control
presentada en esta tesis comparada con la metodologia RGA, se ajusté de
forma oOptima los parametros de diseno de cada estructura de control y se
verific6 su funcionamiento en lazo cerrado.

El coste computacional de la metodologia de seleccién de lazos de control pro-
puesta en esta tesis es relativamente alto en comparaciéon con las metodologias
tradicionales ya que tiene en cuenta las preferencias del disenador, el tipo de
controladores y sobre todo incluye el ajuste 6ptimo de sus parametros. Estas
consideraciones son decisivas para la seleccion adecuada de los lazos de control
y no pueden ignorarse si se desea seleccionar una combinacién de lazos entrada-
salida mas acorde a las necesidades/preferencias del disenador. Por lo tanto, no
seria del todo justo comparar computacionalmente la metodologia propuesta
en esta tesis con las metodologias clésicas, ya que el coste de seleccion de los
lazo de control no puede separarse del coste de ajustar las estructuras de con-
trol. Simplemente para que sirva de ejemplo, el coste computacional para los
sistemas lineales de 2 x 2 y de 3 x 3 fueron de 13.256 - 10% segundos (aproxima-
damente 3.68 horas por la optimizacion de dos MOPs) y 26.146 - 10 segundos
(aproximadamente 7.26 horas por la optimizacion de dos MOPs) y se utilizd
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un ordenador con un procesador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ (2.80 GHz, 16
GB de RAM) y MATLAB R2017b.

4.5 Conclusiones

En este capitulo se aplico la metodologia de seleccion de lazos de control pro-
puesta en esta tesis para el control de sistemas multivariables lineales y no
lineales.

Se establecié un enfoque metodolégico que permite fusionar en un concepto de
diseno tanto las estructuras de control y la sintonizacién 6ptima de sus parame-
tros, como la selecciéon de los lazos entrada-salida éptimos para poder controlar
un sistema MIMO. La metodologia planteada necesita de la simulaciéon de ca-
da sistema en lazo cerrado para poder evaluar los objetivos de disenio. Esto la
hace computacionalmente mas costosa que los métodos de seleccion de lazos
de control tradicionales, que no realizan este proceso y solamente basan su
anélisis en célculo de medidas de interaccién entre las variables que componen

el sistema MIMO.

Sin embargo, la metodologia propuesta permite a un disenador o ingeniero de
control analizar en detalle la dindmica del sistema MIMO controlado para que
pueda tomar decisiones a posteriori de acuerdo con sus preferencias. El detalle
de analisis de cada MOP es configurable por el disefiador y esté relacionado
principalmente con la cantidad de objetivos de diseno que se planteen. A me-
dida que se incrementa el nimero de objetivos de diseno de un MOP, como
desventaja la etapa de decisién se vuelve méas compleja, pero como ventaja se
obtiene mayor detalle de cada MOP permitiendo elegir una solucién de una
manera mas informada. Es posible agregar objetivos de disefio para reducir
el coste computacional de la metodologia, pero esto podria tener como des-
ventaja la pérdida de informacién, que podria ser relevante para solucionar de
manera satisfactoria la seleccién de lazos entrada-salida y el ajuste 6ptimo de
los controladores.

La metodologia propuesta permite realizar un andlisis multidimensional de
cada MOP y de sus frentes de Pareto, lo cual permite analizar las fortalezas y
debilidades de los lazos de control de una manera global. Asi también, puede
ser aplicada directamente sobre sistemas no lineales, es decir no se requiere
linealizar previamente los sistemas multivariables no lineales, lo cual brinda
una ventaja significativa a la metodologia propuesta en esta tesis comparada
con las metodologias tradicionales de seleccion de lazos de control que necesitan
linealizar los sistemas.
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5.1 Conclusiones

5.1 Conclusiones

En esta tesis se presenta, como principal contribucién, el desarrollo de una pro-
puesta metodologica para seleccionar de manera 6ptima, lazos de control en
sistemas multivariables aplicando un enfoque de optimizaciéon multiobjetivo.
Un aspecto interesante de la metodologia propuesta es que aglutina, tanto la
seleccion Optima de lazos de control, como la sintonizaciéon 6ptima de sus con-
troladores en el proceso de optimizacion multiobjetivo (en lo que se denomina
en esta tesis un concepto de diseno).

La metodologia permite simular el sistema en lazo cerrado para analizar las
caracteristicas de los lazos de control, y de esta forma, un disenador pueda to-
mar una decision (seleccionar unos lazos de control u otros) de acuerdo con sus
preferencias. Este aspecto, como es logico, incrementa el coste computacional
de la metodologia, pero tiene como ventaja que brinda informacion detallada
acerca del comportamiento de los lazos entrada-salida, para que un disena-
dor de manera informada, pueda seleccionar los mas adecuados para el control
eficiente de un sistema multivariable.

Las principales caracteristicas de la metodologia se pueden resumir como:

s Flexibilidad para trabajar con sistemas multivariables lineales y no linea-
les.

= No requiere la linealizacién de un sistema multivariable, ya que es factible
su aplicacién directamente sobre un sistema multivariable no lineal.

= Es flexible para manejar diferentes representaciones de los sistemas mul-
tivariables (modelos en primeros principios, tipo caja negra, etc). Puede
trabajar con cualquier representacion del sistema, siempre y cuando pue-
da ser simulada.

= Permite realizar un anélisis multidimensional pormenorizado de las ca-
racteristicas de los lazos de control disponibles para controlar un sistema
MIMO, donde el disenador puede ajustar el nivel de detalle al plantear
cada problema multiobjetivo.

= Permite al disenador seleccionar de manera 6ptima lazos de control, mas
de acuerdo con sus preferencias, con informaciéon que puede ser interpre-
tada facilmente.
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Otra aportacion de la tesis, tiene que ver con las aplicaciones de la metodologia
a varios problemas de ingenieria de control. Es importante mencionar que la
metodologia permite realizar una comparacién global de las prestaciones de
los lazos de control, lo cual revela informaciéon importante que antes no fue
posible conocer con las técnicas tradicionales de seleccién de lazos de control.
Por ejemplo, al aplicar la metodologia al sistema multivariable lineal con dos
entradas y dos salidas del capitulo 4 la técnica RGA propuso un lazo de control
diagonal y la técnica DRGA uno off-diagonal, esta controversia fue analizada
con la metodologia propuesta en diferentes escenarios y se pudo demostrar
como las preferencias del disenador pueden influenciar para elegir el lazo de
control adecuado. Es decir, se demostr6 que ningin lazo de control domina
al otro en su totalidad (de una forma no consciente tanto RGA como DRGA
tomaron una decisién a priori y optimizaron una tnica funcién objetivo para
abordar el problema).

Otros aspectos importantes que se pudo evidenciar, al aplicar la metodologia
propuesta a sistemas no lineales, son:

» La validez de la selecciéon de un lazo de control sobre un sistema linealizado
no garantiza un correcto lazo de control en el sistema no lineal.

= La validez de un lazo de control en un punto de operacién de un sistema no
lineal no garantiza el correcto lazo de control en otros puntos de operacién
del sistema.

Lo comentado anteriormente agrega valor a la metodologia propuesta, ya que
la misma puede ser aplicada directamente sobre un sistema no lineal. El coste
computacional de la misma se ve compensado con la calidad y detalle de la
informaciéon que entrega a un disefiador/ingeniero de control para realizar el
control eficiente de un sistema multivariable.

La metodologia es costosa computacionalmente y, por lo tanto, es convenien-
te evitar analizar combinaciones de lazos de control poco adecuadas o direc-
tamente no factibles. En este sentido, partir de la informacién de una de las
metodologias clasicas con bajo coste computacional (por ejemplo RGA), puede
permitir una reduccién importante de los tiempos de calculo e interpretacion.
Esto es facilmente aplicable incluso en procesos no lineales puesto que en mu-
chos casos s6lo son necesarias las ganancias para la aplicaciéon de la metodologia
clasica. A cambio, la metodologia propuesta ofrece un diseno mas adecuado (o
al menos mas fiable) combinando, de forma integrada, la seleccion de lazos, el
ajuste de controladores y la inclusion de preferencias del disefiador.
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5.2 Trabajos futuros

En esta tesis se ha demostrado la relevancia de aplicar la metodologia pro-
puesta en diversos sistemas de control. Para demostrar la escalabilidad de la
metodologia se ha aplicado la misma a sistemas multivariables de diferente
orden. Tanto la metodologia como gran parte de los ejemplos propuestos en
esta tesis han sido publicados en una revista de primer nivel, mediante los
siguientes articulos [73], [74].

5.2 Trabajos futuros

Las lineas futuras de investigacion podrian estar enfocadas en los siguientes
aspectos:

= Aplicar la metodologia propuesta a sistemas multivariables con incerti-
dumbre en sus parametros, ya que este efecto puede degradar la eficiencia
de los lazos de control en los sistemas multivariables.

= Aplicar la metodologia propuesta a sistemas multivariables con restriccio-
nes en sus salidas o sistemas en los cuales determinados lazos de control
se pongan fuera de linea por mantenimiento.

= Mejorar el coste computacional de la metodologia de selecciéon de lazos de
control presentada en esta tesis. Esto implica realizar mejoras en las herra-
mientas de optimizacién multiobjetivo usadas, lo cual permitirda analizar
sistemas con un gran ntmero de variables.

= Considerar la posibilidad de incorporar més indicadores para analizar el
problema de seleccionar de manera 6ptima lazos de control en sistemas
multivariables. Por ejemplo indicadores que posibiliten analizar la res-
puesta en el dominio de la frecuencia de los lazos de control.

= Generalizar la aplicacién de la metodologia propuesta para sistemas mul-
tivariables no cuadrados tanto lineales como no lineales.

= Considerar la posibilidad de automatizar la aplicaciéon de la metodolo-
gia propuesta teniendo en consideracion las preferencias del disenador y
acercandola a disenadores menos experimentados.
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A.1 Introduccion

En este capitulo se presentan aplicaciones preliminares sobre un procedimiento
de disenio basado en optimizacion multiobjetivo (como el mostrado en el capi-
tulo 2 en la figura 2.1) para el modelado y ajuste de controladores en sistemas
no lineales. Las aplicaciones mostradas en esta secciéon forman parte de los
articulos |75], [76].

Este apartado pretende brindar una comprension integral, de cada una de las
fases de un procedimiento general de disefio, basado en optimizacién multi-
objetivo. Es decir, desde la definiciéon del MOP, el proceso de optimizacion
multiobjetivo y la etapa de decisiéon multicriterio. Asi también se analizaran
las potencialidades y limitaciones de las herramientas de optimizaciéon multi-
objetivo usadas en esta tesis.

En este capitulo se usa el algoritmo de optimizaciéon multiobjetivo ev-MOGA
[69] v la herramienta de visualizacion de frentes de Pareto multidimensionales
denominada level diagrams [19], [20] para el modelado de una celda Peltier, asi
como también para el modelado y control de un péndulo invertido rotatorio

(PIR).

En cuanto al modelado de la celda Peltier, el enfoque multiobjetivo aplicado
permite obtener un conjunto de modelos 6ptimos usando datos experimentales.
Los modelos obtenidos como se mostrara tienen un cierto grado de conflicto
entre si y el enfoque multiobjetivo aplicado es recomendable para analizar este
tipo de situaciones donde hay intercambio de prestaciones entre los objetivos
de diseno que evalian el desempeno de cada modelo. El modelo identificado
de la celda Peltier fue satisfactorio y se comprobd su eficiencia en un prototipo
experimental de laboratorio.

Para el péndulo invertido rotatorio se aplica la metodologia de disefio, basada
en optimizacién multiobjetivo, para identificar los pardmetros de un modelo
no lineal propuesto para este prototipo usando datos experimentales. Poste-
riormente se aplicd el mismo enfoque para ajustar de manera 6ptima dos con-
troladores, uno de ellos de tipo PID para controlar el péndulo del PIR para
rechazo de perturbaciones externas y otro de tipo PI para seguimiento de refe-
rencias del brazo del PIR. Ambos procedimientos fueron satisfactorios, se pudo
verificar la eficiencia del modelo identificado para caracterizar la dindmica del
sistema en un prototipo experimental de laboratorio, asi también se comprobd
el funcionamiento satisfactorio de los controladores del PIR.
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A.2 Modelado de una celda termoeléctrica Peltier

En este apartado se muestra la aplicaciéon de un procedimiento de disefio basado
en optimizaciéon multiobjetivo (como el mostrado en el capitulo 2 en la figura
2.1) para la identificacion de un modelo no lineal en primeros principios de una
celda Peltier usando datos experimentales.

Una celda Peltier es un generador termoeléctrico que usa el efecto Seebeck para
convertir el calor en electricidad y el efecto Peltier para convertir la energia
eléctrica en un gradiente de temperatura [99]. Una celda Peltier esta formada
por semiconductores tipo p y tipo n conectados en serie y cubiertos por platos
ceramicos eléctricamente aislados pero térmicamente conductivos [151], [101].

La celda Peltier usada en la experimentacién es parte del prototipo mostrado
en la figura A.1. Se adquiri6 datos de este prototipo sobre un periodo de tiempo
adecuado para lograr medir las variaciones de temperatura sobre las caras fria
y caliente de la Peltier. La temperatura en la cara fria es medida a través de
un termopar tipo K que permite detectar variaciones de temperatura en un
rango de —34°C hasta 70°C con un rango de voltaje entre 2 Vdc y 10 Vdc. La
temperatura en la cara caliente y en el radiador (acoplado con un ventilador) se
miden a través de un sensor LM 35 que esté acoplado para medir temperaturas
entre 0°C y 100°C con un rango de voltaje entre 0 Vdc y 10 Vdc (equivalente a
variaciones entre 0% y 100 % respectivamente). El voltaje aplicado a la Peltier
estd en un rango que varia desde 0 Vdc hasta 6 Vdc equivalente a variaciones
entre 0% y 100 % respectivamente, la temperatura ambiente promedio medida
durante el experimento fue de 23.5°C.

El prototipo experimental de la celda Peltier puede ser representando en un
diagrama de bloques como se muestra en la figura A.2. Este sistema presenta
dos entradas y tres salidas. La entrada V}, representa el voltaje aplicado a la
Peltier y V., €l voltaje aplicado al ventilador que est4 acoplado al radiador.
La salida T.., representa la temperatura en la cara fria de la Peltier, T},
es la temperatura de la cara caliente, y T,.q es la temperatura del radiador.
La entrada T,,,, representa la temperatura ambiente que se mide durante el
experimento.
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Figura A.1l: Prototipo experimental con una celda Peltier.

Tamb

i

EEE— Tcool

Vin —¢
Celda Peltier > Thot

— >
Vfan Trad

Figura A.2: Diagrama de bloques del prototipo de la celda Peltier de la figura A.1

Modelo de la celda Peltier

Para describir el modelo en primeros principios de la celda Peltier bajo estudio
se usa la nomenclatura mostrada en la tabla A.1. Se us6 la literatura sobre
transferencia de calor presentada en [62] y [55] para plantear las ecuaciones
térmicas del modulo termoeléctrico Peltier mostrado en la figura A.1.
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Simbolo Descripciéon Unidades

Qcy flujo de calor neto en la cara fria W

Qacy flujo de calor transmitido por conveccién entre el A%
medio ambiente y la cara fria

Qpey flujo de calor que absorbe la cara fria debido al W
efecto Peltier

Q; flujo de calor generado por la celda Peltier debido \WY%
al efecto Joule

Qcond flujo de calor transferido por conduccién desde la W
cara caliente a la cara fria

Qns flujo neto de calor en la cara caliente W

Qrhy flujo de calor transmitido por radiacién entre la \WY%
cara caliente y el radiador

Qphy flujo de calor disipa la cara caliente debido al efecto W
Peltier

Q¢ flujo neto de calor en el radiador W

Qace flujo de calor transmitido por convecciéon entre el W
ambiente y el radiador

Kion factor de amplificacién de conveccion entre el am- W/°K
biente y el radiador debido a la accién del ventila-
dor

Tomb temperatura ambiente °C

T.ool temperatura en la cara fria °C

Thot temperatura en la cara caliente °C

Trad temperatura en el radiador °C

o coeficiente de Seebeck V/°K

1, flujo de corriente en la celda Peltier A

R, resistencia de la celda Peltier Q

Keonvp coeficiente de conveccidn térmica de la celda Peltier W/°K

K, o coeficiente de conveccion térmica entre la cara ca- W/°K
liente y el radiador

Keonva coeficiente de conveccién térmica entre la cara ca- W/°K
liente y el medio ambiente

mceq,,  capacidad térmica en la cara fria J/°K

MCERot capacidad térmica en la cara caliente J/°K

mee,.q  capacidad térmica en el radiador J/°K

Vian voltaje aplicado al ventilador %

\% voltaje aplicado a la Peltier %

Tabla A.1: Nomenclatura usada en el modelo del prototipo Peltier de la figura A.1
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En la cara fria de la Peltier:

ch = Qacf - Qpcf - Qj + Qcond
d
cf — coo 7Tcoo t
Q.r = mce, e (1)
Qacf = (Tamb - Tcool)Kcmwa
Qpcf = aTcoole

1
Qcond — (Thot - Tcool)Kconvp

I = ‘/WL - (Thot - Tcool>a
P R
P

En la cara caliente de la Peltier:

Qny = Qs + Qs + Q5 — Qeond

d
= Z Tt
Qny mcehotdt hot ()
thf = (Trad - Thot)Krad

Qphf = aThotIp
En el radiador acoplado a la Peltier:

Qrf = Qacc - thf

d
rf — ra *Tra t
Qry = mce d o a(t)

Qacc = Kfan (Tamb - Trad)

0.81 if Vien <16%

Kfan = 00032Vf3an — 0'24Vf2an

+6.6V}a, — 56 if Vian > 16%

(A.12)

(A.13)
(A.14)

(A.15)
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A.2.1 Detalles de la identificacion multiobjetivo del modelo

Se analiza el modelo propuesto para la celda Peltier en (A.1)-(A.15) con el en-
foque de disenio basado en optimizaciéon multiobjetivo propuesto en el capitulo
2, para lo cual es necesario tener en consideraciéon los pardmetros a identifi-
car de este modelo, las condiciones iniciales del proceso, las restricciones del
sistema, y los objetivos de diseno del MOP (criterios de optimalidad). Tenien-
do en consideracién estos aspectos se plantea el MOP como se muestra en
(A.16)-(A.22).

min J (%) (A.16)
N
Z cool ( ea:p) - Tcool(ident) (k) ’dt (A18)
k:
N
J2 (X N Z Thot (exp) (k) Thot(zdent)( )|dt (Alg)
k=1
1 N
N Z rad( emp) - Trad(ident) (k) |dt (A20)

N 10890 muestras
x<x<X (A.21)

El vector de decisién estd representado por los parametros del modelo a iden-
tificar, como se muestra en (A.22).

X = [047 Rp7 Kconvp; Krada Kconva, MCEcooly MCErad, mcehat] <A22)

Los limites del vector de decision estan definidos como se muestra en la tabla
A.2. Estos limites se han planteado teniendo en consideracién las especifica-
ciones técnicas establecidas por el fabricante de la celda Peltier y generando
experimentos preliminares para garantizar una operacién segura del sistema.

En el proceso de optimizacion multiobjetivo se uso el algoritmo ev-MOGA [69]
y para la representacién de los frentes de Pareto se aplicé la herramienta de
visualizacion denominada level diagrams [19],[20].
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X o Rp Kconvp Krad Kconva MCEcool MCErqq MCERQHL
x 001 095 0.01 0.1 0.01 0.1 10 0.1
x 01 1.2 10 10 10 15 10000 15

Tabla A.2: Limites para el vector de decision de la celda Peltier
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Figura A.3: Representacion del frente de Pareto usando norma-oo.
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Figura A.4: Representacion de los parametros 6ptimos de Pareto (variables de decision del
MOP). Las soluciones localizadas en la Zona C estan sombreadas.
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La representacion del frente de Pareto se muestra en la figura A.3, este frente
contiene un conjunto 6ptimo de modelos para la celda Peltier bajo analisis, es
decir para la cara fria, cara caliente, y el radiador de este modulo termoeléc-
trico. Cada uno de estos modelos tiene prestaciones diferentes. El conjunto de
Pareto se muestra en la figura A.4, aqui se muestra un conjunto 6ptimo de los
parametros de cada uno de los modelos de la Peltier mostrados en el frente de
Pareto.

Los puntos A y B mostrados en el frente de Pareto asi como los puntos de
la zona B indican claramente que existe un conflicto entre el modelo de la
temperatura de la cara fria con el modelo de la temperatura de la cara caliente
y del radiador de la Peltier, porque mejorar uno de ellos implica empeorar otro.
En el frente de Pareto se puede observar las zonas (A,B,C) donde un disenador
puede seleccionar una solucion 6ptima (modelo) de acuerdo a sus preferencias.
Por ejemplo, en la zona B las prestaciones de los modelos de las temperaturas
de las cara caliente y el radiador son ligeramente mejores que los modelos de la
zona C (observar Jo y J3 en la figura A.3), pero los modelos de la temperatura
de la cara fria son peores (observar J; en la figura A.3).

En la zona A un disefiador puede seleccionar un modelo para la temperatura
de la cara fria con mejores prestaciones que los modelos disponibles en la zona
B, perdiendo un poco en cuanto a las prestaciones en los modelos de la tempe-
ratura de la cara caliente y especialmente del radiador. Si un disenador tiene
preferencias por elegir modelos que se encuentren mas préoximos a la solucién
ideal del MOP puede elegir un modelo de la zona C (zona de compromiso),
como por ejemplo el modelo en el punto C. Los objetivos de disefio y los pa-
rametros de los modelos de la Peltier para esta zona se muestran en la tablas
A.3 y A.4 respectivamente.

Norma Ji Ja J3
norma —oo [0.34-0.36] ~ 0.19 =~ 0.14

Tabla A.3: Objetivos de diseno para los modelos de la Peltier seleccionados en la zona C.

(6% Rp Kconvp KTtld
~0.041 ~0.82 [0.19-0.21] [9.51-9.67]
Kconva TMCE o0l MCErqd MCEpot

~ 050 [9-9.4] [695.7-749.4]  ~ 13

Tabla A.4: Parametros de los modelos de la Peltier seleccionados en la zona C.

174



A.2 Modelado de una celda termoeléctrica Peltier

Validacion de modelos de la celda Peltier

Para validar los modelos de la celda Peltier obtenidos en el proceso de optimiza-
cion multiobjetivo se usé un conjunto de datos diferentes a los de identificacion.
En las figuras A.5-A.7 se muestra la simulacion de cada una de las salidas 1,0,
Thot, ¥ Traqa con los datos del ensayo de identificacion y en las figuras A.8-A.10
se muestra la simulacién con los datos del ensayo de validacion.

Para mostrar el comportamiento de los modelos obtenidos para la celda Peltier
sobre el ensayo de validacién, se seleccionaron aquellos que corresponden a
los puntos A, B y C en el frente de Pareto de la figura A.3. El punto A
representa un modelo con el mejor desempeno para caracterizar la dinamica
de la temperatura de la cara fria (objetivo J;), pero con el peor desempefio para
caracterizar las temperaturas de la cara caliente y del radiador (objetivos Jy y
Js respectivamente). En contraposicion, el punto B representa un modelo entre
los de mejor desempeno para caracterizar la temperatura de la cara caliente,
pero con el desempeno mas bajo para caracterizar las temperaturas de la cara
fria y del radiador. El punto C representa un modelo de compromiso, el cual
caracteriza de manera satisfactoria a la celda Peltier bajo estudio, es decir a
cada una de las temperaturas T,..o;, Thot, ¥ Treq presentes en este modulo.

Se evalud el desempenio de los modelos representados por los puntos A, B y
C sobre el ensayo de validacion y se muestran en la tabla A.5. Un histograma
que muestra los errores en los modelos de las temperaturas de la celda Peltier
se muestra en la figura A.11.

<

(x) Punto A Punto C Punto B
Ji(x)  0.3120 0.361 0.4948
Jo(x) 0.344 0.1927 0.1847
J3(x)  0.1799 0.1364 0.1204

Tabla A.5: Objetivos de diseno para los modelos mostrados en la figuras. A.8-A.10

A.2.2 Conclusiones

En este ejemplo se muestra la aplicaciéon de un procedimiento de diseno basado
en optimizacién multiobjetivo para identificar un modelo no lineal de una cel-
da Peltier. Se us6 un médulo termoeléctrico Peltier de laboratorio y se realizo
la adquisicién de datos para poder identificar y validar un conjunto 6ptimo
de modelos que caractericen adecuadamente su operacién. El modelo elegido
ajusta la respuesta de cada salida de la Peltier (temperaturas de la cara fria, de
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Figura A.5: Simulacion de la salida Teo0r con los datos del ensayo de identificacion.
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Figura A.6: Simulacion de la salida Tho: con los datos del ensayo de identificacién.

176



A.2 Modelado de una celda termoeléctrica Peltier
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Figura A.7: Simulacion de la salida T..q con los datos del ensayo de identificacion.
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Figura A.8: Simulacion de la salida Te.0; con los datos del ensayo de validacion.
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Minimo (Punto A) Modelo de compromiso (Punto C) Méximo (Punto B)
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Figura A.11: Histograma de errores en los modelos mostrados en las figuras A.8-A.10.

la cara caliente y del radiador) de manera satisfactoria, aunque se pudo eviden-
ciar que estas salidas presentan conflicto entre si, ya que si un disenador quiere
mejorar el ajuste de una de ellas esto implica empeorar las otras. Este conflicto
si bien es cierto muestra que existe dindmica no modelada y la posibilidad de
realizar alguna mejora en el modelo propuesto, pone de manifiesto también que
con un enfoque multiobjetivo un diseniador de manera informada y basado en
sus preferencias puede ajustar un modelo que represente satisfactoriamente al
sistema Peltier sin la necesidad de usar modelos mas complicados.
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A.3 Modelado y control de un péndulo invertido rotatorio

En esta seccion se aplica un enfoque de diseno basado en optimizaciéon mul-
tiobjetivo para identificar un modelo no lineal en primeros principios de un
péndulo invertido rotatorio (PIR), y posteriormente, disenar controladores PI
y PID para estabilizarlo. Se propone un modelo no lineal para el PIR y se
identifica sus parametros estructurales con datos experimentales adquiridos en
ensayos de laboratorio.

Un péndulo invertido rotatorio es conocido también como péndulo de Furuta
[56], [6], es un sistema no lineal inestable y subactuado, ya que posee una tuni-
ca accion de control y dos salidas a controlar. Esta formado por un motor de
corriente continua acoplado a un brazo mecéanico, el cual se desplaza horizon-
talmente debido a un par que este le aplica. El brazo del PIR esta acoplado
a una varilla cilindrica que constituye el péndulo del sistema, el cual puede
moverse libremente en posicién vertical. El prototipo tiene dos encoders rota-
tivos para medir los desplazamientos del brazo y del péndulo (angulos 6 y «
respectivamente). El objetivo de control es mantener el péndulo en equilibrio
en posicién vertical hacia arriba y rechazar las perturbaciones externas que se
le apliquen. El diagrama esquematico del PIR se muestra en la figura A.12.

El péndulo invertido rotatorio bajo estudio se comunica con un computador a
través de una tarjeta PCI-1711 que recibe los datos de los angulos 6 y o que
son adquiridos por una tarjeta arduino Mega, estas variables representan las
salidas del sistema. El esfuerzo de control del PIR es el voltaje de armadura
aplicado al motor DC del brazo, y representa la entrada del sistema, este voltaje
es previamente acondicionado por una etapa de potencia. Para contrarrestar la
fricciéon estatica de la plataforma PIR se aplica un voltaje de compensacion a la
salida analdgica de la tarjeta PCI-1711 para los dos sentidos de giro del motor
que esta acoplado al brazo del sistema. La plataforma experimental vista como
diagrama de bloques se muestra en la figura A.13.

Modelo del péndulo invertido rotatorio

El modelo usado para representar el PIR es el propuesto en [15] y [95]. Para
describir en detalle este modelo se usa la nomenclatura mostrada en la tabla
A.6 y el diagrama de la figura A.12.

Las coordenadas del centro de masa del péndulo en el punto B respecto del
punto A se muestran en (A.23).
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(a) Péndulo invertido rotatorio (PIR)

(b) Vista superior (c) Vista frontal

Figura A.12: Diagrama esquemético del péndulo invertido rotatorio (PIR).
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PIR

Etapa de potencia
2x32A / 6V-24V  Accién de

control

Entrada

Salidas O

Tarjeta
Arduino Mega

v

Adquisicién de
datos
PCI-1711

A
A\ 4

Figura A.13: Prototipo experimental del péndulo invertido rotatorio.

Simbolo Descripciéon Unidades
my Masa del péndulo Kg

L, Longitud del eje al centro de masa del péndulo m

Tq Longitud del brazo rotatorio m

g Aceleracién gravitacional m/s?
R,.. Resistencia de armadura Q

Lopa Inductancia de armadura H

Jem Momento de inercia equivalente del rotor Kg -m?
Ja Momento de inercia equivalente del brazo Kg -m?
Jp Momento de inercia equivalente del péndulo Kg -m?
B, Coeficiente de fricciion viscosa del péndulo N-m-s/rad
B, Coeficiente de friccion viscosa del motor N-m-s/rad
ks Constante de fuerza contraelectromotriz V-s/rad
ky Constante de par electromagnético N-m/A
T Par del motor DC acoplado al brazo N-m

V., Voltaje de armadura \%4

@ Angulo de giro del péndulo Grados

0 Angulo de rotacién del brazo Grados

182

Tabla A.6: Nomenclatura para describir el modelo del PIR.



A.3 Modelado y control de un péndulo invertido rotatorio

Xpa = —Lysen(a); Ypa = Lycos(a) (A.23)

La velocidad del péndulo en el punto B respecto del punto A se muestra en

(A.24).
Xpa= —L,cos(a)d; Yia = —L,sen(a)d& (A.24)

Las coordenadas de la velocidad del péndulo considerando la velocidad del
brazo se muestra en (A.25).

Xp =140 — Lycos(a)d; Yp = —L,sen(a)d (A.25)
Las coordenadas de la aceleracion del péndulo se muestran en (A.26) y (A.27).

Xp =10 + Lysen(a)a? — Lycos(a)i (A.26)
Vg = —Lycos(a)d?® — Lysen(a)d (A.27)

Al aplicar las leyes de Newton y Euler para movimiento rotacional de cuerpos
se calculan las fuerzas y momentos dindmicos netos en los ejes de las abscisas
y ordenadas y en los puntos B y O como se muestra en (A.28)-(A.31).

Z F, = Ay = myrad +m,Lysen(a)d? — my,Lycos(a)d
Z F,= A, = —m,Lycos(a)d® — m,L,sen(a)d + my,g
Z Mg = J,é = A,Lycos(a) + AyL,sen(a) — B,d
> Mo = (Jo+ Jem)f = Ty — B — Ayrg
Donde T, es el par del motor DC que estd acoplado al brazo del PIR, el

cual esté definido por su voltaje de armadura y su velocidad angular como se
muestra en (A.32).

T = (V) (A.32)
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Al reemplazar las ecuaciones (A.28) y (A.29) en la ecuacion (A.30), asi también
reemplazando (A.28) y (A.32) en (A.31) se obtiene el modelo en primeros
principios del PIR como se muestra en (A.33).

Jp +m,L2 —(myraLycos(a)) | [é
—(myroLycos(a))  (Jo + Jem +myr2)| |6
—B,& + mygLysen(a)

Ay, (kb g BV — (myrLysen(a)d?

(A.33)

A.3.1 Detalles de la identificacion multiobjetivo del modelo

Se plantea un problema de optimizacién multiobjetivo para identificar un mo-
delo no lineal para el PIR, para lo cual es necesario determinar que parametros
se requiere identificar del modelo propuesto en (A.33). Se necesita establecer
un criterio de optimalidad para plantear los objetivos de disenio del MOP (Para
este caso los objetivos evaltan los errores promedios de los angulos 0 y «), y
de ser necesario establecer restricciones para el MOP. Se plantea el MOP como
se muestra en (A.34)-(A.39).

min J(x) (A.34)
J(x) = [1(x), o (x)] (A.35)
1 N
Jl (X) == N Z |Hea:pe7‘imental(k) - Gidentificado(k” (A36)
k=1
1 N
JQ (X) - N Z ’aerperimental(k) - aidentificado(k)‘ (A37)

1

N = 12000 muestras
x<x<X (A.38)

=
Il

El vector de decisién esta representado por los parametros del modelo del PIR
que se requiere identificar y se muestra en (A.39).

X = [Rma7 Lmaa kba kta Je'r‘m Bm7 JLL7 Lp7 Jp7 Bp] (A39)

Los limites del vector de decisi6én se muestran en la tabla A.7. Estos limites
se establecieron considerando informacion de los fabricantes de los dispositivos
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electromecénicos, asi como realizando un analisis mecanico preliminar de la
estructura del PIR.

Rma Lma kb kt Jem
) 0.001 04 0.3  0.00002
0.002 1.2 1.5 0.00009
B J. L, 7, B,
0.01 0.005 0.18 0.001 0.0010
0.05 0.020 0.25 0.002 0.0018

LR BB
=N

Tabla A.7: Limites del vector de decisiéon para la identificacién de un modelo para el PIR.

En la experimentacion realizada para identificar un modelo no lineal del PIR se
aplicé una senal de voltaje al motor de su brazo mecénico, que consiste en una
suma de semales senoidales con diferentes frecuencias cuando el péndulo esté
en posiciéon vertical hacia abajo. El ensayo de identificacion se realizdé de esta
forma ya que el PIR es inestable en lazo abierto y no es posible mantenerlo en
posicién vertical hacia arriba sino es mediante la aplicaciéon de un controlador.

Para el proceso de optimizaciéon multiobjetivo se uso el algoritmo ev-MOGA
[69] v para la representacion del frente de Pareto se aplicd la herramienta de
visualizacion de frentes multidimensionales llamada level diagrams [19],]20].

La representacion del frente de Pareto se muestra en la figura A.14 y las varia-
bles de decision (parametros identificados de los modelos del PIR) en la figura
A.15. En este frente se muestran dos zonas A y B y cuatro puntos seleccio-
nados como My, M,, Ms, M,, estos puntos representan modelos para el PIR.
Los puntos M; y M, muestran que existe un conflicto entre el ajuste de la
respuesta del modelo de una salida u otro (dngulo 6 y 4dngulo «), ya que me-
jorar uno tiene como consecuencia empeorar el otro. El punto M; representa
el modelo con mejor ajuste para el angulo 6 (se encuentra dentro de la zona
A) pero asi mismo es el modelo con peor ajuste para el angulo «.. El punto M,
representa el modelo con peor ajuste para el &ngulo 6 pero representa también
el modelo con mejor ajuste para el angulo «. El punto Mj representa un mo-
delo con prestaciones satisfactorias para « y €, aunque no es el mejor modelo
para representar a ambos dngulos. El punto M, se seleccioné aproximadamente
en el centro entre los puntos M; y Mj3, tiene mejor desempeinio que M; para
representar la respuesta del angulo 6 pero para representar a « es lo opuesto.
Al observar las zonas A y B en el frente de Pareto (ver figura A.14) se puede
notar que los modelos del PIR que pertenecen a la zona A tienen prestaciones
satisfactorias tanto para el &ngulo # como para «, mientras que tomar un mo-
delo de la zona B implicaria mejorar en muy poco las prestaciones del modelo
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en el ajuste de «, pero las prestaciones del modelo en el ajuste de dngulo 6
empeorarian significativamente. En la tabla A.8 se muestran las prestaciones
de los modelos del PIR que se encuentran en zona A, y en la tabla A.9 sus
pardmetros estructurales.

En la figura A.16 se muestran las salidas 6 y a obtenidas para los modelos
representados por los puntos My, M,y, M3, vy M, sobre los datos del ensayo
de identificacion. En la figura A.17 se muestra la validacion de los modelos de
las salidas € y « sobre un conjunto de datos diferentes a los usados para la
identificacion. Las prestaciones de cada uno de estos modelos sobre los datos
de identificaciéon y sobre los datos de validacion se muestran en los objetivos
J1y Jo de la tabla A.10.

J1(x) Jo(x)
[1.355-3.523] [1.453-1.772]

Tabla A.8: Prestaciones de los modelos del PIR pertenecientes a la zona A .

Parametro Valor

Rona [5.66-5.90]
Lina [0.0014-0.0018]

ko [0.625-0.872]

ket [0.639-0.796]

Jom [4.29¢-05-6.559E-05
B, [0.0185-0.0390]

Ja 0.0054-0.0074]

L, [0.2047-0.2330]

J, [0.0013-0.0016]

B, ~ 0.001428

Tabla A.9: Parametros identificados de los modelo del PIR pertenecientes a la zona A.

J(x) Punto M; Punto M, Punto M3 Punto M,
J1(x) 1.427 8.698 3.523 2.422
Jo(X) 2.217 1.453 1.772 1.917
Ti(x)  3.738 12.233 7.318 6.116
J(x) 4570 3.507 3.684 3.787

Tabla A.10: Valores de los objetivos de diseno para los modelos mostrados en las figuras
A.16 y A.17. Las dos primeras filas corresponden al ensayo de identificacion y las dos tltimas
filas al ensayo de validacion.
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Figura A.14: Representacion del frente de Pareto de los modelos del PIR usando norma —
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Figura A.15: Representacion de los parametros 6ptimos de Pareto para los modelos del PIR.
Los puntos sombreados pertenecen a la zona A. M; representa el conjunto de parametros
del modelo elegido para representar el PIR.
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Figura A.16: Simulacién de las salidas § y a del PIR con los datos del ensayo de identificaciéon para los modelos representados

en el frente de Pareto por los puntos M1, Ma, M3y Mjy.
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Apéndice A. Herramientas de optimizacion multiobjetivo aplicadas en la tesis

Se selecciono el modelo del punto M; para representar al PIR, ya que es muy
bueno en el objetivo J; y pierde pocas prestaciones en el objetivo J5, en com-
paracién con los modelos de la zona B. Es decir, M; caracteriza muy bien la
dindmica del angulo 6 perdiendo muy pocas prestaciones para caracterizar el
angulo a. Es posible observar en el frente de Pareto mostrado en la figura A.15
que el modelo del PIR representado por M; garantiza un error promedio de
aproximadamente dos grados en la caracterizacién de ambos angulos. Los pa-
rametros identificados del modelo M; se muestran en la tabla A.11. Los datos
conocidos del modelo del PIR son: aceleracion de la gravedad (g = 9.8 m/s?),
la masa del péndulo (m, = 0.127 Kg), y la longitud del brazo (r, = 0.125 m).

Rma La kb kt Jem
5.844  0.00180 0.87167 0.63891 4.43304E-05
B77L ']a LP Jp Bp

0.01847 0.0066  0.23189 0.00125 0.00127

Tabla A.11: Parametros identificados para el modelo del PIR representado por el Punto
M.

A.3.2 Detalles del proceso de optimizaciéon multiobjetivo en el
ajuste de controladores

La estructura de control implementada para el PIR se muestra en la figura
A.18. Para controlar el PIR se disenaron dos controladores, uno para el brazo
y otro para el péndulo. Estratégicamente se disené un controlador PID para
el péndulo ya que el mismo estard sometido a perturbaciones externas y la
accién derivativa mejora el rechazo de estas perturbaciones. Para controlar el
movimiento del brazo del PIR en cuanto a seguimiento de referencias se diseno
un controlador PI. Las ecuaciones de los controladores se muestran en (A.40)
y (A.41).

1 N
Ua(S) = <Kp1 + Kﬂ; + Kle]Vi) Ea(S) (A40)
1
Up(s) = (KPQ + Kizs) Ey(s) (A.41)
Donde:
K1, K1, K41 representan las ganancias proporcional, integral y derivativa del

controlador PID.
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A.3 Modelado y control de un péndulo invertido rotatorio

K,», K;» representan las ganancias proporcional, e integral del controlador PI.

N representa el filtro derivativo. El valor usado fue N=100.

i péndulo
Qref =0 ( : ) €q PID U
Kpl,Kil,Kdl Planta PIR
Ucontrol
brazo
9ref=10° ep PI ue
KpZ,KiZ

Figura A.18: Estructura de control del péndulo invertido rotatorio.

Para ajustar los controladores PID y PI con un enfoque de optimizacién multi-
objetivo se us6 como indicador de desempeiio la integral del valor absoluto del
error (IAE) para evaluar la calidad del control, y la integral del valor absoluto
de la derivada de la accion de control (IADU) para evaluar cada esfuerzo de
control.

El problema de optimizacién multiobjetivo se plantea como se muestra en
(A.42)-(A.50). E1 MOP tiene como objetivo encontrar los parametros de sin-
tonia optimos K1, K1, Kq1, Kp2, K;» de cada controlador propuesto, para lo
cual se plantean dos escenarios, uno de ellos para seguimiento de referencia, y
el otro para rechazo de perturbaciones. Se aplica una senal de referencia tipo
escalon de 10 grados de amplitud, para evaluar el seguimiento de referencia del
brazo del PIR (a4ngulo #). Cuando el sistema se estabiliza se aplica una per-
turbacion al péndulo (dngulo «) lo cual produce un desplazamiento del dngulo
0 de aproximadamente 40 grados. La referencia del angulo o debe mantenerse
en cero grados para evitar que el péndulo caiga. El tiempo de muestreo de las
senales es de un milisegundo (T = 1 ms).

El primer escenario propuesto analiza el seguimiento de referencia a través de
los objetivos de diseno Ji; y Jo; y evalta las prestaciones obtenidas en cada
adngulo. El segundo escenario analiza el sistema frente al rechazo de pertur-
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Apéndice A. Herramientas de optimizacion multiobjetivo aplicadas en la tesis

baciones a través de los objetivos Ji3 y Jas. E1l MOP también contempla los
objetivos Js3; v J32 que evaltian el esfuerzo de control para cada escenario.

ml’g J (%) (A.42)
xe
J(X) = [J11<X), Jlg(X), ng(X)7 JQQ(X), ng (X), Jgg (X)] (A43)
1 in
Jll(X) = [IAE]ll = r |O[7-€f - O[| dt (A44)
f1Jo
1 [he
Jia(x) = [TAE] 1 = — / ey — ol di (A.45)
tra Jo
1 i
Jot(x) = [TAE]y = — / 16,0, — 6] dt (A.46)
tr1 Jo
1 [he
Jos(x) = [TAE]p = — / 10,0 — 6] dt (A.47)
tya Jo
tr1
J1(x) = [TADU]5; = / Bcontrol | 4 (A.48)
. dt
tyo
Jd2(x) - [IADU]32 = / % dt (A49)
0

ts1 = 5 sequndos posterior al cambio de referencia
tro =9 segundos posterior a aplicar la perturbacion
x<x<X (A.50)

El vector de decision esta formado por los parametros de ajuste de cada con-
trolador (PID y PI) como se muestra en (A.51).

x = [Kp1, Ko, Kar, Kpo, Ko (A.51)

Los limites del vector de decisién fueron establecidos disefiando controladores
de referencia para el PIR (auto sintonizados). Estos limites se muestran en la
tabla A.12.

Una vez realizado el proceso de optimizacién multiobjetivo para el ajuste de
controladores del PIR se obtuvo el frente de Pareto mostrado en la figura
A.19. En este frente los objetivos Jy; y Jio evalian el IAE del angulo a para
seguimiento de una referencia y frente al rechazo de una perturbacién respec-
tivamente. Asi también Jy; vy Joo evaliian el TAE del angulo 6 para seguimiento
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K, Kn Ku K, K,
20 50 0.1 1 1
50 300 1.2 10 10

%I | 4

Tabla A.12: Limites del vector de decision para el ajuste de controladores del PIR.

de referencia y rechazo de perturbaciéon. Finalmente J3; y J3p evaltian el IADU
para seguimiento de referencia y para rechazo de una perturbacion.

Se eligieron tres controladores del frente de Pareto de, estos son: C, Cs, Cj,
con el fin de analizar el intercambio de prestaciones entre estos para rechazar
una perturbacion en «. Se prioriz6 la eleccion de los controladores en el frente
analizando el objetivo Ji3 ya que es de fundamental importancia que el PIR
mantenga en equilibrio el péndulo (o = 0 grados) y evite que se caiga. Se
observa que el objetivo Ji5 esta en conflicto con el objetivo Js31, ya que los
controladores representados por C; y Cs se encuentran en extremos diferentes
de ambos frentes. Esto significa que si se elige el controlador C se lograra muy
buen desempeno para rechazo de una perturbacion del péndulo (dngulo «),
pero se requiere grandes esfuerzos de control para seguimiento de referencias

del PIR.

Seguimiento de referencia — a Rechazo de perturbacion — o Seguimiento de referencia — 0
1 1 1
081, 0.8
3
I 06 0.6
3
£ o4 - 04
§ - PN G B
0.2 0.2
0 & 0
0 10 20 30 40 50 0 50 100 150 200 0 200 400 600 800
Ju = [TAE]; Jio = [TAE] Jo1 = [TAE]n
1Rﬂchazo de la perturbacién — 0 IA1DU — seguimiento de referencia L‘%DU — rechazo de la perturbacién
g %8 v s 08 0.8
| 06 0.6 0.6
S
S 04 0.4 0.4
.
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 5000 10000 15000 0 2 4 6 8 0.5 1 1.5 2 25 3
Jay = [TAE] Js1 = [IADU |3 J32 = [IADU]3

Figura A.19: Frente de Pareto de controladores sintonizados para el PIR usando norma —
00.
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Si un diseniador elige el controlador representado por Cy ocurre lo contrario.
Es posible observar en el frente de la figura A.19 que el objetivo Ji» también
tiene conflicto con los objetivos Ji; y Jaa, ya que ganar en prestaciones para
el rechazo de una perturbaciéon del péndulo del PIR, implica perder un poco
en prestaciones para seguimiento de una referencia en o y para el rechazo de
una perturbacion en 6 (brazo del PIR).

Los parametros de los controladores PID y PI del PIR ajustados de manera
O6ptima se muestran en la figura A.20. Estos parametros de sintonia correspon-
den a los controladores del frente de Pareto de la figura A.19. Las respuestas
de los controladores representados en el frente de Pareto como Cy, Cy v Cj se
muestran en la figura A.21. En las tablas A.13 y A.14 se muestran los valores
de sus objetivos de disenos y los parametros de sintonia de cada controlador
respectivamente.

0.8

0.6

0.4

norma — o0

0.2

0
50

0.8

0.6

0.4

norma — o0

0.2

Figura A.20: Parametros de sintonizacién de los controladores del PIR.

Jii J12 Jo1 J22 J31 J32
Cy 16.69 28.7 106.2 3027 3.993 0.8463
Cy, 10.37 79.66 353 3150 0.8825 1.317
C; 9.446 40.09 203.1 2004 1.556 0.9175

Tabla A.13: Valores de los objetivos de diseno para los controladores del PIR representados
por Cl, CQ, 03.
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Figura A.21: Simulacién de controladores Ci, C2, C3 para el PIR.
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Ky, K; K, Ky K;
C, 289 2133 0.8303 8836 1.279
Cy 32.61 124.6 0.6858 1.803 2.45
C3 28.25 145.6 0.8182 3.592 1.921

Tabla A.14: Pardmetros de sintonizacién de los controladores PID y PI del PIR represen-
tados por Cq, Ca, Cs.

Es posible observar en la tabla A.13 que el controlador C'; tiene mejores pres-
taciones para rechazar una perturbacion en a comparado con Cy (ver objetivo
J12), pero en contrapartida el esfuerzo de control del PIR para seguimiento de
referencias es mas grande (ver objetivo J3;). Asi también el controlador C; es
peor que los controladores Cy y C5 para seguimiento de referencias del angulo
a (ver objetivo Ji;). El controlador Cy es mejor que los controladores Cy y Cs
en su accion de control para seguimiento de referencias del PIR (ver objetivo
J31), pero es peor en los otros objetivos de disefio. Con respecto al angulo 6 se
aplica una perturbacion al péndulo del PIR y se observa en la figura A.21 que
cada controlador Cy, Cy, C3 (uno mejor que otro) rechazan esta perturbacion y
estabilizan el PIR. Finalmente se eligi6 el controlador C3 como un controlador
de compromiso del PIR ya que tiene prestaciones satisfactorias (evaluadas por
el IAE y el IADU) tanto para seguimiento de referencias como para el rechazo
de una perturbacion. Las respuestas de las salidas angulares 6 y « sobre la
planta real se muestran en la figura A.22.

A.3.3 Conclusiones

En este ejemplo se muestra la aplicaciéon de un procedimiento de diseno con un
enfoque de optimizaciéon multiobjetivo para el modelado y control de un pén-
dulo invertido rotatorio. Se pudo mostrar que el ajuste del comportamiento del
modelo del dngulo « tiene conflicto con el del 4ngulo 6, ya que mejorar uno im-
plica empeora el otro. Fue factible identificar un modelo no lineal satisfactorio
para caracterizar el sistema, el cual fue utilizado para realizar el ajuste de los
controladores PID y PI para el péndulo y brazo del PIR respectivamente. Se
mostro que existe conflicto también entre el IAE e IADU de los controladores
del PIR (equivalente a lo ocurrido con el modelado), el enfoque multobjetivo
es recomendable para analizar este tipo de situaciones ya que permite a un di-
senador de acuerdo a sus preferencias establecer controladores 6éptimos para el
PIR. Se observa un rizado casi ciclo limite en la respuesta real del PIR debido
a que el prototipo presenta una degradacién en sus componentes lo cual genera
una zona muerta grande, aunque esto no invalida el procedimiento aplicado.
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Figura A.22: Respuestas de los angulos 6 y a del PIR aplicando el controlador C'5 sobre la planta real.
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