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RESUMEN

El control en la automatizacion se ha desempefiado de manera favorable e
impactado en varios ambitos como por ejemplo en la industria de procesos, y un
gran avance en el hogar como es, el control de temperatura, control de presion,
control de humedad, gestion de energia, sin olvidar el desarrollo en el ambito
académico donde es fundamental el disefio del control a través de la complejidad
matematica.

Es importante narrar que existen diferentes controladores cada uno con distintas
ventajas como son: la reduccion del costo de mano de obra al automatizar procesos
en los que interviene el ser humano, también hay un mejor monitoreo de los
procesos, lo que hace que la deteccién de fallas se realice rapidamente, pero como
se menciona anteriormente cada modelo contiene cierta complejidad para cumplir
con los requerimientos en el disefio del controlador.

En este proyecto se disefa una técnica de control avanzado denominado “Control
Predictivo por Modelo” (MPC), para un sistema hidraulico de dos tanques acoplados
en cascada describiendo cada una de sus etapas, desde la construccion del
prototipo (planta) de los tanques acoplados, asi como el modelado del sistema a
través del uso computacional en Matlab®, se desarrolla el algoritmo de control que
consiste en la aplicacion de ecuaciones y soluciones matematicas, proponiendo
diferentes valores para obtener la respuesta del sistema mas 6ptima. Se concluira
con la programacion del cédigo en Matlab® para simular el comportamiento del
controlador y realizar una comparacion con un controlador PID con la finalidad de
evaluar ventajas y desventajas que presente cada uno.
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1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Introduccion
En el area de control y automatizacion se desarrollan distintas habilidades en el
estudiante como son el disefio y modelado de sistemas a través de la ingenieria de
control. Estas competencias permiten desarrollar técnicas complejas para aplicarlos
al control moderno.

El control automatico ha beneficiado eficazmente en la industria ya sea en el llenado
de sustancias en tanques, control de motores para mejorar los procesos de
produccion, asi como, un gran avance en el hogar, por ejemplo, control de presion,
temperatura, humedad, gestion de energia, en donde cominmente se trabaja con
técnicas de control convencionales como Proporcional Integral Derivativa (PID) pero
estas pueden quedar limitadas al momento de utilizarlas en otros sistemas mas
complejos.

La competencia que existe en la industria da origen a optimizar el control, y también
a implementar nuevas estrategias de control avanzado que cumplan con los
requisitos para ayudar en donde los otros tipos de control no han logrado solucionar
técnicas como: control difuso, control predictivo, redes neuronales, algoritmos
genéticos, etc.

Existe una técnica de control avanzado denominado Control Predictivo por Modelo
(MPC) muy util para la aplicacion de sistemas con comportamiento no lineal como
una planta de doble tanque acoplado, ya que predice respuestas futuras
previamente calculadas por un modelo y horizonte de prediccion.

El MPC es un tipo de control del cual se han implementado muchas aplicaciones,
logrando gran aceptacion tanto en la industria como en el ambito académico.
Actualmente varias aplicaciones de controladores predictivos estan funcionando
con éxito, en la industria de procesos y la robdética. (Salcedo & Correa, 2008)

El disefio de los controladores predictivos se basa en modelos mateméaticos
dindmicos del sistema a controlar, debido a esto, es importante tener una adecuada
recopilacion de datos del sistema experimental.

La diferencia entre las técnicas de los nuevos sistemas de control esta en la
complejidad matematica, quiere decir que cada vez mas es importante incluir las
especificaciones matematicas en el disefio del controlador. El analisis de un estudio
relacionado con las técnicas de control y desarrollo realizado por (Haruo, Toshiaki,
& Mituhiko, 1998). Hacia la “Society of Instrumentation and Control Engineering” a
15 plantas en temas de control se determina que el MPC presenta importantes
beneficios sobre otros. Es por esta razon que se decide disefiar un controlador MPC
en el sistema hidraulico de dos tanques conectados en cascada.
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1.2 Probleméatica

La implementacion de procesos industriales necesita la puesta en marcha del
control automatico para lograr procesos de alta calidad, distintos procedimientos
gue requieren de la medicidon y el control de varios factores fisicos. Es indispensable
gue por lo menos una variable del proceso cumpla con una referencia establecida y
permanezca constante para hacer cumplir el mantenimiento y el control de estas
variables.

En consecuencia, a este problema, se ha decidido disefiar el control de nivel que
maneje circunstancias de procesos industriales, es decir, un proceso de tanques
acoplados para un llenado, almacenamiento y distribucion de algun fluido de manera
adecuada.

El campo de la automatizacion es innovador modernizar las estrategias de control
tradicionales con estrategias de control avanzado que permiten un mejor manejo
del controlador.
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1.3 Propuesta de solucién

El desarrollo de este proyecto consiste en la construccion de un sistema muy
conocido e implementado en el sector industrial, como es el de tanques acoplados.
Este sistema estd compuesto por dos tanques acoplados en cascada y un tanque
de depdsito, en donde el primer tanque es suministrado por algun fluido a través de
una bomba sumergible, con el objetivo de nivelar el fluido con un controlador MPC.

Para lograr disefiar el control predictivo, es necesario formular el modelo
matematico del sistema. Existen dos formas de obtener este modelo, una de ellas
es a través de aplicacion de leyes, teoremas y otra es mediante la técnica de
identificacion de sistemas en Matlab®. La identificacion de sistemas es un método
que se basa en la observacion, que presenta el sistema en lazo abierto de manera
experimental.

En la identificacion de sistemas es fundamental la recopilacion de los datos, para
ello se utilizan tarjetas de adquisicion de datos, como, por ejemplo, tarjeta Arduino,
FPGA’'s. En este proyecto se propone utilizar Arduino Uno, debido a la precision
gue este nos brinda en la obtencion de los datos.

Cuando se obtienen los datos de la respuesta del sistema, estos son sometidos a
valores de entrenamiento y validacion en el dominio del tiempo, con la finalidad de
proporcionarnos una funcién de transferencia.

Por otra parte, el control predictivo requiere de un algoritmo para ser implementado,
existen diferentes tipos de control, como son: Control por Matriz Dinamica, Control
Predictivo Funcional, Control Auto adaptativo de Prediccion Extendida, Control
Adaptativo de Horizonte Extendido, Control Predictivo Generalizado.

Nos enfocaremos en el estudio del Control Predictivo por Modelo, que consiste en
obtener el modelo de la planta (funcion de transferencia tiempo continuo), discretizar
la funcion con cierto tiempo de muestreo, convertir a modelo de estados, aplicar el
horizonte de control y un horizonte de prediccion para optimizar el controlador.

13



1.4 Justificacion

Llevar acabo el disefio de un controlador para el nivel de liquido en los tanques y el
flujo entre ellos es un problema fundamental en los procesos industriales, ya que es
una de las herramientas mas utilizadas para la optimizacion de procesos.

Por esta razon se implementa una estrategia de control avanzado, para el sistema
de dos tanques acoplados, en donde el principal desarrollo es el Controlador
Predictivo por Modelo (MPC), se decidio utilizar este control, por qué, a diferencia
de otros tipos, el MPC presenta ciertas ventajas como:

-Formulacién en el dominio del tiempo.

-Permite ser estudiado con sistemas lineales, no lineales, multivariables.
-Brinda la posibilidad de incorporar restricciones.

-Permite controlar procesos con comportamiento dinamico.

-Tiene la capacidad de anticipar perturbaciones.

por lo tanto, se convierte en una técnica que tiene la capacidad de predecir el valor
de las variables controladas a lo largo de un horizonte de prediccion y de esta
manera establecer su comportamiento en una referencia dada.

Un analisis entre la comparacion de un controlador MPC y PID en una planta de
temperatura por (Hernandez, Diaz, & Pinzon, 2014), demuestra que el tiempo de
establecimiento del control PID es de 2000 segundos, y del MPC es de 1000
segundos, tomando un 2% del set point, también se observa que el control MPC
tiene mejor comportamiento dindmico, con un tiempo pico menor que el control PID,
evidenciando la eficiencia del control predictivo.

14



1.5 Antecedentes

Es muy comun implementar el sistema de dos o mas tanques, al contar con este
tipo de plantas se requiere tomar el control mediante alguna técnica que ejecute el
trabajo en el nivel de alguna sustancia, asi como el comportamiento del caudal e
incluso la medicion de la altura en los tanques.

Diferentes universidades han implementado configuraciones de tanques, un
ejemplo de ello es en el afio 2017 en Bogot4, D.C. la Universidad Catdlica de
Colombia por medio de la facultad de Ingenieria presentaron un “Sistema didactico
para el control de nivel con tanques acoplados”, los autores de este trabajo son
Karol Bibiana Bohorquez Valderrama, Diego Fernando Fonseca Sanabria, Santiago
Gutiérrez Puertas.

El trabajo consiste en un reservorio que almacena el agua y con ayuda de una
bomba sumergible transporta el liquido hacia el tanque principal, ldgicamente este
se encuentra acoplado con el segundo tanque. Para la medicién de nivel en cada
tanque emplean sensores de ultrasonido con el objetivo de calcular la distancia a la
gue se encuentra el liquido. (Bohorquez, Fonseca, & Gutiérrez, 2017)

La distincién que hay entre el trabajo antes mencionado con el presente proyecto,
es el algoritmo de control MPC y en cuanto a la medicion de altura utilizan sensores
de ultrasonido, lo que respecta al presente proyecto es el uso de un sensor de
presion diferencial.

También en el afio 2015 en Ensenada, Baja California, México mediante el
Congreso Nacional de Control Automatico se presenta un “Control Predictivo
Distribuido Optimo Aplicado al Control de Nivel de un Proceso de Cuatro Tanques
Acoplados”.

En el trabajo antes mencionado utilizan un sistema mas complejo por que involucra
el acoplamiento de 4 tanques, el algoritmo de control predictivo que utilizan (OMPC)
va de acuerdo a la adaptacion de su planta debido a la particién de un sistema en
“n” subsistemas para la optimizacién de manera distribuida en las senales de control
mediante una red LAN. (Sorcia Vazquez, y otros, 2015)

Realmente este trabajo es diferente al presente proyecto, debido al disefio del
algoritmo y el acoplamiento de 4 tanques.

Para el afio 2016 en la Universidad de Piura, Peter Saul Gutarra Castillo desarrollo
la “Modelacién y control de un sistema de cuatro tanques acoplados”.

Su trabajo consistia en la implementacién de equipos electrénicos de adquisicion
de datos mediante protocolos de comunicaciéon ModBus. El desarrollo de su modelo
matematico fue a través de leyes fisicas y el algoritmo de control Pl y MPC fue
mediante Matlab®. (Gutarra, 2016)
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Es importante sefialar que en el trabajo antes mencionado se emplea un algoritmo
de control diferente al presentado en este proyecto y la arquitectura de los tanques
acoplados.

También existe el “Desarrollo de un sistema embebido de control de nivel predictivo
basado en modelo aplicado a un médulo de tanques acoplados” por Eyder Jesus
Revilla Cosi, en la Universidad Nacional de San Agustin de Arequipa en el afio 2019
en Pera.

Su trabajo consiste en el acoplamiento de tres tanques, para la distribuciéon de agua
utiliza una bomba centrifuga, para la medicion del nivel en el Ultimo tanque se ocupa
un sensor de presion diferencial en cuanto a la adquisicion de datos utilizan la NI
myRIO 1900 por National Instruments. (Revilla, 2019)

La implementacion del controlador se lleva a cabo con Matlab® en donde requieren
de técnicas como horizonte de control, horizonte de prediccion y el intervalo de
control, los cuales estén ligados a la dinamica del proceso que se quiere controlar.
(Revilla, 2019)

El proyecto anterior a diferencia del presente proyecto utiliza diferentes técnicas de
control, cada uno cuenta con su complejidad matematica para obtener con mayor
precision el disefio del controlador.
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1.6 Hipobtesis
Sera posible disefiar un controlador predictivo por modelo (MPC) para medir el nivel
de liquido en un sistema hidraulico de dos tanques conectados en cascada.

1.7 Objetivos

1.7.1 Objetivo general
Disefiar y evaluar un controlador MPC para el nivel en un sistema hidraulico de dos
tanques conectados en cascada.

1.7.2 Objetivos especificos

-Construir e implementar el sistema experimental.
-Modelar a través de identificacion de sistemas.
-Disefar el controlador predictivo por modelo

-Simular y evaluar el controlador MPC con distintos horizontes de prediccion y
control.

-Comparar la respuesta del controlador MPC vs PID
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1.8 Metodologia

En este proyecto se desarrolla el MPC, para un sistema de dos tanques acoplados,
este trabajo se orienta a un estudio de investigacion. Cada una de las fases contiene
una descripcion clara para su desarrollo general.

FASE 1. Andlisis sobre teméaticas de control, a través de varias fuentes de
informacion se realiz6 la investigacion a los mejores candidatos en controladores
para ser disefiado en relacion a un sistema de dos tanques acoplados.

FASE 2: Construccion del prototipo, esta enfocado en el armado de dos tanques
con material de acrilico transparente interconectados en cascada, ademas de contar
con un reservorio en donde se almacena el fluido para retroalimentar la entrada del
primer tanque con una bomba sumergible. Estos tanques cuentan con un pequefio
grifo que simulan a las valvulas de salida en cada tanque

FASE 3: El modelo matematico de la planta se obtiene con el método de
identificacion de sistemas en Matlab®. En donde se realiza la adquisicién de datos
con una tarjeta “Arduino® Uno”, que consiste en dejar trabajando el prototipo a
manera de lazo abierto hasta obtener una estabilidad de nivel en ambos tanques.

Cuando los datos son leidos por la tarjeta Arduino®, estos seran extraidos en un
archivo .XSL, para poder ser exportados en Matlab®. De esta manera los datos son
procesados al identificador de sistemas, la Unica condicion para lograr esto, es que
la mitad de los datos recopilados deben ser sometidos a valores de entrenamiento
y la otra mitad a valores de validacion en el dominio del tiempo, para obtener con
mayor precision la funcién de transferencia de la planta.

FASE 4: Una vez obtenida la funcion de transferencia en tiempo continuo se aplica
el método para convertir la FT a matrices de estado, ya que es importante tener en
cuenta que antes de disefiar un controlador primero hay que determinar si el sistema
es controlable y observable.

FASE 5: Simular y evaluar el comportamiento de la planta, ya que se tiene la funcion
de transferencia en matrices de estados utilizamos Simulink en el Toolbox que
Matlab® nos ofrece, en esta herramienta se evalUa el comportamiento de la funcion
de transferencia a través de una gréfica, para ello se le colocara una entrada step
como excitacion al sistema.

FASE 6: El siguiente paso es convertir la funcion de transferencia de tiempo
continuo a tiempo discreto con un intervalo de muestreo de 1s. Posteriormente, se
simula el comportamiento del sistema en tiempo continuo y tiempo discreto, a
través, de Simulink-Matlab® en diagrama de bloques con la finalidad de igualar su
respuesta y continuar con el disefio del MPC en tiempo discreto.

FASE 7: Continuando con el disefio del MPC se aplica el método por modelo
aumentado a las matrices de estado en tiempo discreto, lo siguiente es proponer un
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horizonte de control (Hc) y un horizonte de prediccion (Hp) para lograr obtener el
modelo de prediccidén (matriz “F” y “®”).

FASE 8: Por ultimo, se hace la recopilacion de los célculos obtenidos para
programar los parametros en el software de Matlab®, asi mismo, se estiman
diferentes referencias en el controlador para analizar la respuesta del sistema, en
una comparacion entre el MPC vs PID para determinar el comportamiento de cada
controlador.
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2 MARCO TEORICO

2.1 Sistemade control

La funcion de un sistema de control es mantener una relacion preestablecida entre
la salida y la entrada de referencia, realizando una comparaciéon y utilizando la
diferencia como medio de control. (S. Norman, 2006)

El objetivo de mantener valores establecidos se debe conseguir, a través del manejo
de variables de control en el dominio del tiempo, para ello, se emplea un sistema de
control que cuenta con elementos que influyen en el funcionamiento del mismo
como se observa en la ilustracion 1:

211

ot POy

Y

|
e Variables de control

e Perturbaciones

llustracion 1:Representacion de un sistema de control. Fuente: Elaboracion propia

Variables de los sistemas de control

Variable controlada: Es el tipo de variable que se encarga de medir y se
controla. La variable controlada es la salida del sistema, (temperatura,
velocidad flujo, nivel, presién, voltaje, corriente, etc.)

Variable manipulada: Es aquella que se modifica por el controlador, a fin de
afectar la variable controlada, (corriente para controlar la velocidad de un
motor, presién para abrir o cerrar una valvula).

Planta: Es la composicion de objetos fisicos que ha de ser controlado (horno
de calentamiento, reactor quimico, vehiculo espacial, tanques de
almacenamiento etc.)

Perturbacion o ruido: Es el tipo de sefal que tiende a afectar el valor de la
salida de un sistema. Las perturbaciones pueden ser internas o externas.

Funcién de transferencia: La funcién de transferencia de un sistema se
entiende como la relacién entre la transformada de Laplace de la salida
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(respuesta) y la transformada de Laplace de la entrada (excitacién), en el
entendido de que todas las condiciones iniciales son cero.

e Diagrama de bloques: Un diagrama de blogques es una representacion
grafica de las funciones realizadas por cada componente del sistema, asi
como la descripcion del flujo de las sefiales. A diferencia de una
representacion matematica, un diagrama de bloques tiene la ventaja de
indicar en forma mas realista el flujo de sefiales del sistema real.

e Set-Point: El Set-Point o punto de ajuste es el valor de la variable que se
programa en el controlador para fijar la referencia donde se desea establecer
la variable controlada. (Richard D., Robert B.,2020)

2.2 Clasificacion de los sistemas

2.2.1 Sistemade control lineal

En un sistema lineal, la salida debe seguir el mismo comportamiento de la entrada,
incluyendo cambios o modificaciones presentadas. Existen casos en lo que esto no
se cumple y es complicado clasificarlos como sistemas lineales. (K, Ogata 2003)

Un ejemplo de un sistema lineal se muestra en la ilustracion 2.

O — A — Relacion

,L g
| ;

o
V=input I=ontput  I=V/R+R:

vy
-
o

llustracion 2:Representacion grdfica de un sistema lineal. Fuente: Elaboracion propia
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2.2.2 Sistema de control no lineal

Son aquellos sistemas que cambian constantemente en el tiempo y que no siempre
en su salida obtienen un unico resultado, presentan mayor velocidad y precision
cuando se implementan de manera sencilla.

La ingenieria de control se encarga de estudiar el comportamiento de los sistemas
dindmicos con entradas y sus respectivas modificaciones en las salidas a traveés del
uso de la retroalimentacion. (K, Ogata 2003)

Para entender mejor el concepto anterior se muestra un ejemplo en la siguiente
ilustracion.

o ST
4 R1
Vi h 4 Diodo
A 4 l
o
Sistema
I
a
HAumento
exponencial
> Vin
Respuesta

llustracion 3:Representacion grdfica de un sistema no lineal. Fuente: Elaboracion propia
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2.2.3 Sistema de control multivariable

Son los sistemas con multiples variables de entrada o multiples variables de salida
son clasificados como sistemas de control multivariable. También conocidos como
sistemas MIMO (multiple-input multiple-output). Una representacion de este sistema

se observa en la ilustracion 4. (R. Gavifio, 2010).

Uils) > D Yi(s)
25> Sl > > 377,

lineal
multivariable

U DD Yis)

Un( 9% D Yuls)

llustracion 4:Esquema de un sistema MIMO. Fuente: Elaboracion propia

2.2.4 Sistema en lazo abierto

Este sistema es empleado en la practica solo si se conoce la relacién entre la
entrada y la salida, y no se presentan perturbaciones ni internas ni externas como

lo muestra la ilustracion 5. (R. Gavifio, 2010).

Senial entrada g )
Controlador Actuador

Proceso de salida J

llustracion 5:Diagrama en bloques de un sistema en lazo abierto. Fuente: Elaboracion propia

Los elementos que lo integran son:

e Sefal de entrada: Sefal que excita el sistema de control.

e Controlador: Encargado de controlar el proceso.
e Actuador: Dispositivos que realizan el proceso.

e Salida: Sefial que representa el comportamiento el sistema.
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2.2.5 Sistema en lazo cerrado

En este sistema influye el uso de una accion de control de retroalimentacion para
disminuir el error del sistema. La retroalimentacion es el resultado de la diferencia
entre la sefial de entrada y la salida, con el objetivo de reducir el error y lograr que
la salida del sistema permanezca estable en dicha referencia. (ilustracion 6).

- -

Senal entrada ) )
Comparador Controlador Actuador Proceso de salida

Realimentacion
Sensor <

llustracion 6:Diagrama en bloques de un sistema en lazo cerrado. Fuente: Elaboracion propia

Los elementos que lo integran son:

e Sefal de entrada: Sefal que excita al sistema.

e Comparador: Encargado de comparar la sefal de referencia con la sefal
medida en la salida.

e Controlador: Encargado de controlar el proceso.

e Actuador: Dispositivo mecanico encargado de realizar la operacion del
proceso.

e Sensor: Dispositivo encargado de medir la sefial de salida para realimentarla
y compararla con la sefial de referencia.

e Perturbaciones: Sefales no deseadas que afectan al funcionamiento del
proceso.

2.3 Reguerimientos de un sistema de control

2.3.1 Estabilidad

El comportamiento a una sefial debe alcanzar y mantener un valor constante
durante un periodo de tiempo, en el que el sistema debe tener la caracteristica de
ser estable, pues un sistema de control inestable podria producir oscilaciones
inestables de gran amplitud o que esta sefial tome valores que corresponden a los
limites extremos, por lo tanto, una respuesta inestable es una opcién indeseada, en
las siguientes ilustraciones se muestra un grafico con la definicion anterior. (S.
Norman, 2006)
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' (/]

6(s)

— t
g(t)
Estable
llustracion 7:Grafico de un sistema de control estable. Fuente: Elaboracion propia
A Y
6(s) - t
g(t)
Inestable

llustracion 8: Grafico de un sistema de control inestable. Fuente: Elaboracion propia

2.3.2 Error o sefial actuadora

En todos los sistemas de control se presentan minimos errores, con ayuda de la
ingenieria de control se puede reducir ese error a casi cero, ya que siempre estaran
presentes perturbaciones a los componentes del sistema. Sin embargo, un sistema
de control puede ser exacto dentro de ciertos rangos, donde se es capaz de reducir
cualquier error a un limite razonable. (S. Norman, 2006)

2.3.3 Controlabilidad

El concepto de controlabilidad describe la interaccién que hay entre las entradas y
las variables de estado de un sistema, es decir, sefiala si el comportamiento de un
sistema puede ser controlado mediante sus entradas. Si todos los estados son
controlables, entonces el sistema es completamente controlable

Por lo tanto, un sistema es controlable si manipulando una entrada es posible llevar
un estado de una condicion inicial a otra condicion final en un tiempo finito, sin
importar la trayectoria seguida. (K, Ogata 2003)

La matriz de controlabilidad es:

P.=[B AB A%B.. A" 'B] [1]
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2.3.4 Observabilidad

La observabilidad de un sistema explica la interaccion que existe entre las salidas y
las variables internas de un sistema, es decir, nos sefala si el comportamiento
interno de un sistema puede ser revelado mediante las variables de salida.

Por lo tanto, un sistema es observable si el vector de estados se puede determinar
a partir del vector de salidas en un tiempo finito. (K, Ogata 2003)

La ecuacidon 2 muestra la matriz de observabilidad:

C
P, = l cA \ [2]
cAn?

2.4 Formulacién de un sistema de dos tanques
Los sistemas dindmicos hidraulicos comprenden fuerzas y movimientos por medio
de liquidos. Los fundamentos en este tipo de sistemas son:

Principio de pascal: se basa en la presion que ejerce un fluido incompresible y en
equilibrio dentro de un recipiente de paredes indeformables se transmite con igual
intensidad en todas las direcciones y en todos los puntos del fluido.

En lailustracién 9 se observa un sistema de nivel de liquido en donde se consideran
factores como son:

0+ ﬁ
Valvula de control

%

H+h

Resistencia (R)

0+

Capacitancia (c)

llustracion 9:Sistema de nivel de liquido. Fuente: Elaboracion propia

En la teoria de control moderno aparece la representacion en variables de estado o
espacio de estados.

Donde el sistema de tanques los podemos representar, basandonos en las
ecuaciones diferenciales de primer orden que relacionan flujo y nivel en cada uno
de los tanques, de la forma:
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(o2
A —é{i»

|
.}

llustracion 10: Sistema de dos tanques conectados en cascada. Fuente: Elaboracion propia

) dx;(t) 1 1
del primer tanque: T A_1 q.(t) — AR, x(t)
del dot  de@® 1 ) ! (t) 3
el segundo tanque: —— = 4R, X1 LR, Xy [3]
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2.5 Control clasico
2.5.1 Controlador PID

La conjuncién de una accion de control Proporcional, una accion de control Integral
y una accion de control Derivativo se denomina accién de control Proporcional
Integral Derivativo. Esta accion combinada tiene las ventajas de cada una de las

tres acciones de control individuales. (K, Ogata 2003)

La relacion entre la salida del controlador u(t) y la sefial de error e(t) de la accién de

control Proporcional Integral Derivativo esta dada por:

u(t) = Kye(t) + K, Td

En donde K, es la ganancia proporcional, T; es el tiempo integral y Tq es el tiempo

Derivativo.

) Ko f ® [4]

Si se aplica la transformada de Laplace se obtiene:

U(s) =K, E(s) + K, Tg SE(s) + %E(s) [4.1]

U(s) 1

o = (1+7a+ T_i) [4.2]
Si se aplica la transformada Z se obtiene:

T 14271

U(z) = K,E(z) + 7‘1(1 -z YE(2) - ﬁ& Z_1§ (z) [4.3]

U(z) T, ~ T (1+z71)

m-l(p + (@ 1)—2—Tim [4.4]

U@ _ T T, T, , T 1

EG) p( T tT T Fi(1—z—1)> [4.5]
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2.6 Control Moderno

La teoria de control moderno emplea en sus diferentes etapas para el disefio de los
controladores, un amplio nimero de ciencias y herramientas tales como algebra
lineal, teoria de vectores y matrices, calculo diferencial y programacion.

2.6.1 Control Predictivo por Modelo

El control predictivo basado en modelo (Model Based Predictive Control — MBPC o
simplemente MPC) es una metodologia de control que hace uso del modelo del
proceso para predecir las salidas futuras de la planta y con ello optimizar las
acciones de control futuras.

El control MPC desempefia ciertas ventajas sobre otros métodos que a continuacion
se enuncian:

e EIMPC se considera como un método avanzado de control de procesos que
ha impactado conforme a las tecnologias computacionales en donde es
necesario que utilice de un modelo dinamico para predecir las trayectorias de
salida. (Diehl, 2001).

e Optimiza el intervalo de tiempo actual, sin olvidar los intervalos de tiempo
futuro, es decir, se optimiza un horizonte finito, mientras que el intervalo de
tiempo actual se implementa. Por lo tanto, el MPC tiene la capacidad de
predecir el comportamiento futuro y puede implementar acciones de control
en consecuencia (Orukpe, 2012).

e Es capaz de controlar multiples entradas y mdultiples salidas (sistemas MIMO)
debido a su complejidad matematica.

e Presenta una buena respuesta ante sistemas con dinamica compleja tales
como: sistemas inestables, sistemas con retardo.

2.6.1.1 Estrategia del control predictivo
La metodologia de todos los controladores pertenecientes a la familia MPC se
caracteriza por la siguiente estrategia, representada en la ilustracion 11.

El control predictivo usa un modelo del proceso que se desea controlar llamado
modelo de prediccion, el cual se utiliza para predecir el comportamiento del sistema
en el tiempo a lo largo de un horizonte, llamado horizonte de prediccién (Hp). De
esta manera la Unica salida del proceso en el caso de sistemas SISO converge a
un valor de referencia. (L. Wang, 2019).
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u(t) | u(t+k)

v

| | | | .
t-1 t+l ... t+k ...  t+N

llustracion 11:Esquema grafico del comportamiento de un controlador MPC Fuente: Elaboracion
propia.

Las salidas futuras para un horizonte determinado N, llamado horizonte de
predicciones predicen cada instante “t’.

2.6.1.2 Modelo en espacio de estados
Se considera que son ecuaciones diferenciales de primer orden usadas para
modelar sistemas dinamicos.

De manera general, una ecuacion diferencial de orden “n” puede ser descompuesta
en “n” ecuaciones diferenciales de primer orden. Debido a que, en principio, las
ecuaciones diferenciales de primer orden son mas sencillas de resolver que las de
orden superior, por lo tanto, se justifica este tipo de descomposicion. (L. Wang,
2019).

En general un sistema puede representar como:

x(t) = f(x,ut) [5]
y(®) =g xut) [6]

Donde (ec. 5) es la ecuacion de estado y la (ec. 6) es la ecuacion de salida. Si los
vectores de funciones “f” 0 “g” presentan el tiempo explicitamente, el sistema recibe
el nombre de variante en el tiempo.

Ahora si las ecuaciones (5) y (6) son linealizadas alrededor del punto de operacion
o si el sistema es originalmente lineal se obtiene la siguiente ecuacion de estado y
ecuacion de salida:
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x(t) = A(H)x(t) + B(t)u(t) [7]
y (@) = C®Ox() + D(Ou(t) (8]

Donde A(t) es la matriz de estado, B(t) es la matriz de entrada, C(t) es la matriz de
salida y D(t) es la matriz de transmision directa. Un diagrama de bloques
representando las ecuaciones (7) y (8) se muestra en la ilustracion 12. (L. Wang,
2019).

PR
u(t) ”T x(t) [de x(t) W y(t

| A(t)

—
llustracion 12: Representacion en bloques del sistema en espacio de estados. Fuente: Elaboracion propia

Considerando que el sistema también es invariante en el tiempo, las ecuaciones (7)
y (8) pueden ser simplificadas quedando asi el modelo en espacio de estados:

x(t) = Ax(t) + Bu(t) [9]
y(t) = Cx(t) + Du(t) [10]

2.6.1.2.1 Sistema de entrada Unicay salida unica (SISO)
El estudio de sistemas con una uUnica entrada y Unica salida comienza por tener
descrita la siguiente forma:

xn(k +1) = A,xp, (k) + Bhu(k) [11]
y(k) = Cpxm(k) [12]
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Se tiene en cuenta que “u” es la variable manipulada o variable de entrada, “y” es la
salida del proceso, y “xm” €s el vector de variables de estado. Este modelo de planta
tiene “u(k)” como entrada. Por lo tanto, es indispensable cambiar el modelo para
gue se adapte al disefio en el que esta incrustado un integrador.

Es importante considerar que una formulacion general de un modelo de espacio de
estados tiene un término directo de la sefial de entrada “u(k)” a la salida “y(k)” como:

y(k) = mem(k) + Dmu(k) [13]

Sin embargo, debido al principio de control del horizonte, se requiere informacion
actual de la planta para la prediccion y el control, se asume implicitamente que la
entrada “u(k)” no puede afectar la salida “y(k)” al mismo tiempo. Asi, “Dm=0" en el
modelo de planta. (L. Wang, 2019).

Realizando una operacion de diferencia en ambos lados se obtiene:

Xm(k+1) = xp (k) = A (i (k) — 2 (k — 1)) + Bpp(u(k) — u(k — 1)) [14]

Denotando la diferencia de la variable de estado por:

Axm(k + 1) = xm(k + 1) — xm(k); Axm(k) = xm(k) - xm(k_ 1 [15]

y la diferencia de la variable de control por

Au(k) = u(k) — u(k — 1) [16]

Estos son los incrementos de las variables xm(k) y u(k). Con esta transformacion, la
ecuacion de espacio de estado es:

Ax,,(k + 1) = A, Ax,,(k) + B,,,Au(k) [17]

2.6.1.3 Disefio del modelo aumentado

Retomando la escritura del incremento de las variables (ec. 17), lo siguiente es la
de incorporar “Axm(k)” en la salida y(k), también es necesario realizar un nuevo
vector de estado que comprenda el cambio de la variable “xm”. (ec. 18).

x(k) = [Axn(k) y(R)]"  [18]
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yk + 1) = ylk) = Culxm(k) — x(k — 1)) = Crdxpn (k)
x(k) = [Axn (k) y()]"  [19]

Juntando (ec.17) con (ec.19) se obtiene las nuevas ecuaciones de estado y resultan
las matrices aumentadas de estado (ec. 20) (L. Wang, 2019).

[AJ;T&( k++1>1)] = O] [AJ;’ZS)] +[com |auto

Axyy (k) [20]

LORIUME s

2.6.1.4 Prediccion de variables de estado y salida.

Con ayuda del modelo aumentado (ec. 20) se obtienen las predicciones de estado
y salida para el instante presente “k”, estas predicciones se pueden apreciar en las
siguientes ecuaciones:

x(ki+ 1| k) = Ax(k;) + BAu(k))
x(k; +2 | k) = A%x(k;) + ABAu(k;) + BAu(k; + 1)
x(k; + Ny | ki) = AP x(k;) + AMP=2 BAu(k;) + AVP™NC BAu(k; + N, — 1)  [21]

Donde N¢ hace referencia al horizonte de control, el horizonte de control esta
asociado con el nimero de parametros empleados para regir la trayectoria de
control futura'y Np es el horizonte de prediccion.

Implementando el mismo criterio para las predicciones de salida en el instante “k”
se obtiene:

y(k; + 1| k;) = CAx(k;) + CBAu(k;)
y(k; + 2| k;)) = CA%x(k;) + CABAu(k;) + BAu(k; + 1)
Y(k; + N, | k) = CANP x(k;) + CANP~' BAu(k;) + CANP~N¢ BAu(k; + N, — 1) [22]

Respecto a la ecuacion 22 es posible definir los vectores siguientes:

Y = [y(k; + 1) y(ki +2) y(ky +3) ... y(k; + Np]"
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AU = [Au(ky) Au(k; + 1) Au(k; + 2) ... Au(k; + Nc — 1)]7 [23]

En los sistemas de Unica entrada y Unica salida (SISO) la dimension de Y es Np
por otro lado la dimension de AU es N¢, (L. Wang, 2019), agrupando los vectores
de acuerdo a la ec.22 se obtiene la siguiente matriz:

Y = Fx(k)+ ®AU  [24]

Donde:
F =[CACA%CA3...CAPP T, [25]
CB 0 0 0
CAB CB 0 0
?=1 ca2 CAB CB 0 [26]

CAHp—lB CAHp—ZB CAHP—3B CAHp_HCB

2.7 Identificacion de sistemas mediante Matlab®

El modelo matematico de la planta, es un proceso que requiere de identificacion de
sistemas usando informacion de la entrada (voltaje de alimentacion) y adquiriendo
la variable de altura de nivel con la planta en lazo abierto. En la ilustracion 13 se
observa el diagrama que permite obtener el modelo de la planta en lazo abierto.

Identificador de sistemas
Sefnales de entrada y salida Matlab®

§

e Analdgicas
e Digitales
e Sensores

————

Tarjeta de adquisicion de datos

llustracion 13: Sistema de adquisicion de datos. Fuente: Elaboracion propia
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El identificador de sistemas es una herramienta disponible en el software de
Matlab®, a través de esta herramienta es posible obtener un modelo matematico de
cualquier sistema dinamico mediante la manipulacion de sefiales de entrada y salida
del sistema. (L. Aguirre, 2021)

2.7.1 Modelo de un sistema

El primer paso para llevar a cabo el estudio de un problema de control es la
obtencién del modelo matemético que se pretende controlar. Dicho modelo debe
responder de la mejor manera posible ante una entrada u(t) asi como el proceso

y ().

Para poder desarrollar la teoria de control se debe trabajar con modelos
matematicos ya sea modelos en variables de estado, funciones de transferencia,
etc. Existen dos formas de generar dichos modelos:

e Modelado fisico: Este desarroll6 se rige mediante el uso de teoremas, leyes
fisicas fundamentales para interpretar el comportamiento del sistema, el
punto en contra para el modelado de este tipo es que en ocasiones no todos
los sistemas pueden ser modelados ya sea por la complejidad o porque las
leyes que lo rigen se desconocen.

e Identificaciébn del sistema: Este modo consiste en procesar los datos
experimentales a través de registros de las sefiales de entrada y salida (ver
ilustracion 13). (L. Aguirre, 2021)

2.7.1.1 Clasificacién de modelos.
Modelos mentales: Se basan en la percepcion del hombre debido a que son el
conjunto de imagenes e ideas que abarcan la mente humana.

Modelos matematicos: Estan constituidos por ecuaciones matematicas en los
cuales se puede conocer el comportamiento del sistema, es un caso de
formalizacion simplificado para predecir su comportamiento.

Modelos analogos: Corresponden a procesos en distintas areas por ejemplo un
oscilador mecénico y un oscilador eléctrico son descritos por la misma ecuaciéon
diferencial, pero los coeficientes tendran diferentes interpretaciones fisicas.

Modelos Fisicos: Se aplica a las construcciones tedricas de un sistema fisico, asi
como al montaje a escala implementando objetos reales para improvisar el
comportamiento de un sistema hidraulico de cierta complejidad.
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2.7.2 Proceso de identificacion.
De manera general el proceso de identificacion se desarrolla a través de los
siguientes pasos:

-Adquisicion de datos entrada-salida: Consiste en excitar el sistema mediante la
implementacion de una sefial de entrada y registrar el proceso de datos en un
intervalo de muestreo.

Es importante mencionar que las sefiales con datos binarios son convenientes para
identificar sistemas lineales.

-Andlisis de datos capturados: Es indispensable estudiar y modificar los datos
errébneos o innecesarios, eliminando tendencias a altas frecuencias o en el mejor de
los casos aplicar una regresion lineal a los datos obtenidos.

-Elegir estructura del modelo: Tomar la decision del modelo a utilizar, puede ser
lineal, no lineal, en tiempo continuo, tiempo discreto, con la finalidad de determinar
la estructura que mejor se adapte al sistema, es importante tener un conocimiento
previo de las leyes, teoremas fisicos que rigen al proceso.

-Validacion del modelo: Finalmente el paso consiste en comparar el sistema
sometiendo los datos recopilados a criterios para valorar la calidad del modelo.

De manera esquemaética el proceso de identificacion se muestra en la siguiente
ilustracion:

" Disefio del sistema ]

v

Acondicionamiento Estructura del Criterio de
de datos E/$ modelo pardmetros

Estimacion del modelo

v
[[ Validacién_ _]

llustracion 14:Proceso de identificacion. Fuente: Elaboracion propia
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2.7.3 Métodos de identificacion
Los métodos de identificacion se clasifican de acuerdo al algoritmo utilizado, segun
el modelo obtenido se pueden clasificar en: (L. Aguirre, 2021)

e Métodos no paramétricos: Permiten obtener modelos bajo el estudio de
andlisis transitorios, analisis de la respuesta en frecuencia, analisis espectral
entre otros.

Dependiendo de la aplicacion se clasifican en:

e Meétodos de identificacion off-line: Este tipo de datos adquiridos en el sistema
de estudio son almacenados, posteriormente transferidos a un computador
para su evaluacion y procesamiento, el cual es utilizado en este proyecto.

e Método de identificacion on-line: En este método los datos son directamente

procesados en tiempo real, que consiste en ajustar los parametros
implementando la teoria de control.
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3 DISENO Y SIMULACION DEL CONTROLADOR

3.1 Disefio del prototipo

En el diagrama de bloques siguiente se muestra el recorrido que hace el fluido a
través del sistema hidraulico con los tanques acoplados, el tanque de depdsito es
almacenado con un fluido para suministrar al tanque no.1, la salida del tanque no.1
es la entrada del tanque no.2 y de esta manera alcanzar un estado estable en el
nivel del fluido en los tanques 1 y 2, esto es el funcionamiento del sistema en
cascada.

—
AN
A1
Xi Qo1=Q2
" R
Iy
A2
X2 qo2
R,
!
Tanque de deposito
a1
!———'

llustracion 15: Representacion en bloques del sistema hidrdulico. Fuente: Elaboracion propia
La construccion del sistema hidraulico consiste en la fabricacion de una estructura
de madera, con una base firme para el tanque de depdsito, ademas de fijar una torre
escalonada para el acoplamiento en cascada de los tanques, los tanques son
elaborados en material de acrilico transparente con un espesor de 3mm.

El sistema de tanques acoplados es compuesto por una bomba sumergible que
requiere de una alimentacién de 3 a 5 volts, la bomba impulsa el fluido desde el
tanque de depdsito hasta la parte superior del sistema hidraulico, los tanques estan
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equipados con un grifo para regular el flujo de salida, ademés de contar con un
sensor de presion diferencial para medir el nivel del fluido.

—> Tanque no. 1

|
7
L =
&
2
>
*
'!
i
!
! — Tanque no. 2
|
i
| A
i -
i ../"
| g ,
41.5 cm ,;, Tanque de deposito

llustracion 16:Disefio del sistema hidrdulico. Fuente: Elaboracion propia
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3.1.1 Bomba sumergible

La bomba es totalmente sumergible y muy util para aplicaciones donde se requiere
extraer algun fluido. Esta funciona en un rango de tensiéon de 3 a 5 VCD. Su
composicién permite tener un flujo de hasta dos litros de agua por minuto (80-120
I/h).

De manera interna esta conformado por un motor DC de 800 mA, en las terminales
del motor estan integrados unos capacitores ceramicos con la finalidad de mejorar
la estabilidad del voltaje y prevenir el ruido eléctrico que la fuente de tensién puede
generar.

B

llustracion 17: Ensamble de la bomba sumergible

Principales caracteristicas de la bomba:

e Voltaje de trabajo: 3-5 VCD

e Caudal Bombeo maximo: 80-120 I/h.
e Corriente: 800mA

e Potencia:0.4-15W

Para variar el flujo suministrado por la bomba conforme a los requisitos del sistema,
la velocidad del motor se regula en proporcién al voltaje de alimentacion, en la
siguiente ilustracion se muestra la conexion de la bomba.
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Voltaje de alimentacién

Salida de agua
3v —-5v

llustracion 18: Diagrama de conexion bomba sumergible.

3.1.2 Acondicionamiento del sensor de presién diferencial
Es posible emplear una caracteristica fisica para medir el nivel de algun fluido y es
a través de un sensor de presion diferencial.

El sensor utilizado en este proyecto es de tipo MPX5010DP (Anexo A-1) ya que
entrega un voltaje de Ov — 5v ideal para microcontroladores y en su salida
proporciona una sefial analdgica precisa. Algunas de sus caracteristicas son:

e Voltaje 5 Vdc.

e Rango 0-1.45psi (0 - 10 Kpa).

e Temperatura compensada sobre -40 ° a +125 ° C.
e Comportamiento lineal (V vs Presion diferencial).

La distribucién de pines se ilustra a continuacion:
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P1 & P2
tube connections

llustracion 19: Distribucion de pines.

El diagrama de conexiébn se muestra en la siguiente ilustracion es importante
mencionar que el sensor no puede entrar en contacto con el fluido, por lo tanto, se
crea un colchén de aire en el interior del tubo que esta conectado al sensor para
evitar dafiar la composicién del sensor.

Tanque

Atmosfera

e ON n ONINAY¥Y

hmax

~a
h Colchon de Aire

Liquid
fquido dentro del tubo

0 manguera
llustracion 20: Circuito nivel de tanque.
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3.2 Modelo de la planta

La obtencion del modelo matematico del sistema se realiza a través de identificacion
de sistemas en Matlab® donde es indispensable disponer de un registro de datos
del valor de la entrada y salida. En este proyecto las variables a considerar son el
voltaje para alimentar la bomba que corresponde a 4 volts, y la salida que es el nivel
del fluido en cm.

El primer aspecto a considerar es dejar trabajar el sistema hidraulico a manera de
lazo abierto, para lograr realizar la adquisicion de datos (D/A) como se muestra en
la ilustracion 21.

Nivel del fluido
PLANTA /)

Voltaje de entrada

Vi(t)

llustracion 21: Representacion en bloques del sistema en lazo abierto. Fuente: Elaboracion propia

Para la adquisicidon de datos se realiza la programacion en el software Arduino®, en
este codigo se configuran los parametros para hacer funcionar al sensor de presion
diferencial MPX5010DP, (Anexo A-2) su funcién es otorgar el valor real del nivel
conforme al tiempo asi mismo se enlaza la comunicacion entre la tarjeta Arduino®
UNO vy excel para el registro de datos, estos datos son leidos cada 10ms.

El sistema se logra establecer en una altura de 15 cm en un tiempo de 20 minutos,
otorgando la lectura de 7251 datos, es decir, que en cada segundo hay un registro
de 6 datos. En la ilustracion 22 se muestra el resultado de acuerdo a la respuesta
del sistema.

16.00 Serie “Nivel” Punto 7251

ig Valor: 14.99

14.00

12.00

10.00

8.00

Altura (cm)

6.00

4,00

2.00

0.00

286
571
856
1141
1426
1711
1996
2281
2566
2851
3136
3421
3706
3991
4276
4561
4846
5131
5416
5701
5986
6271
6556
6841
7126
7411
7696
7981
8266
8551
8836
9121
9406
9691
9976
10261
10546

Registro de datos

llustracion 22:Comportamiento del nivel del sistema hidrdulico. Fuente: Elaboracion propia
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Los datos obtenidos son exportados en Matlab® para poder ser sometidos al
identificador de sistemas, solo se aplica ciertos comandos en el entorno de trabajo

gue a continuacion se ilustran.

y= xlsread (" adquisicion_de datos_lazo abierto.xlsm”, "B2:B72527);

x= xlsread (" adquisicion_de datos_lazo_abierto.xlsm”, “C2:C72527);

lustracion 23:Exportacion de datos de Excel-Matlab® Fuente: Elaboracion propia

Current Folder =
Mame
Pruebas_SEMSOR_MPX5010DP ~
gketch_marl7a
EEE, adquisicion_de_datos_lazo_abierto.xlsm
Workspace (]

llustracion 24:Carga de datos en Matlab® Fuente: Elaboracion propia

Una vez que ya se tiene almacenado los datos en Matlab® se ingresa el comando
“ident” para visualizar la interfaz gréafica del identificador. La siguiente imagen

muestra el entorno del identificador de sistemas.

"y

File Options Window Help

Import data ~
" Operations.
<— Preprocess e
=
Working Data
Estimate —= ~
Data Vi
ata Views To S
Time plot Workspace | [ LTI Viewer
Data spectra
Frequency function
Trash

Import models ~
Model Views
Model output Transient resp Nonlinear ARX
Model resids Frequency resp Hamm-Wiener

‘alidation Data

Zeros and poles

Noise spectrum

Enter input and output variable names.

llustracion 25:Identificador de sistemas de Matlab® Fuente: Elaboracion propia
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Lo siguiente es cargar los datos a través de la opcion “import data — Time domain
data” como se muestra en la ilustracion 26.

4. System |dentification - Untitled

File

Options

L

Import data

Import data

Time domain data...
Freq. domain data...
Diata object...

Example...
.......H........

Data Views
Time plot
Data spectra

Frequency function

Window  Help

- O X
Import models ~
Operations. "
<— Preprocess ~
=p
Warking Data
Estimate — ~
Model Views
To To
Workspace || LTI Viewer Model output Transient resp Nenlinear ARX
Model resids Frequency resp Hamm-\Wigner
Zeros and poles
Trash — MNoise gpectrum
Validation Data
Status line is here.

llustracion 26: Carga de datos en el identificador de sistemas. Fuente: Elaboracion propia

La ilustracion 27 muestra un formulario, en este apartado se carga la entrada(x) y
salida(y), finalmente se selecciona el icono de “import” y en “Data views” se puede
observar los gréaficos respecto a la entrada y salida.

4. Import Data — O X
Data Format for Signals
Time-Domain Signals ~

Workspace

pesssssssmssnEnnn

Input: %

Cutput;

¥

ariable
smmmmm

hssssssEsEEEEEEEEEEEEEEEEEERER

Data Information

Data name:

mydata
Starting time: 0l
Sample time: 1
More
:.............._
: : Reset
LTssssnnnnnnnna®
Close Help

llustracion 27:Formulario de import data Fuente: Elaboracion propia
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En la ilustracion 28 se muestra con éxito los datos almacenados en el apartado de
“Data Views”, para visualizar el comportamiento de los datos solo se marca la casilla
de “Time plot”.

Y O
File Options  Window Help
Import data ~ Import models ~
P P Operations I
[ u
. » |<— Preprocess ~
. mydata .
- - i
. .
" M
u
. i data
. .
= = Working Data
u u
. .
. . {
: : Estimate —= [
. .
" . M :
O TS s T TEE
Time plot Workspace | [ LTI Viewer Model output Transient resp Monlif
I:l Data spectra Model resids Freguency resp Hamn
- d
..n I:r.equ.egcy.f%n.ct.ln.n. - Zeros and poles
. - data

mssssssnsmnnmmnn” Trash

“alidation Data

Moise spectrum

Click on data/model icons to plotfunplot curves.

llustracion 28: Datos almacenados en Data Views Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracion 29 se muestra graficamente el comportamiento de los datos
almacenados en el identificador, donde “y1” hace referencia a la salida del sistema
y “u1” hace referencia a la entrada del sistema.

Altura (cm)

Voltaje (v)

-
o

e —

-
o
T

y1
(%))

F . . .

Input and output signals

Il Il

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
5 T T T T T T T
45 1
S 4 1
35 2
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Time

llustracion 29: Grdficos de entrada (ul) vs salida (y1) Fuente: Elaboracion propia
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Ahora sigue el procesamiento de los datos, esto significa que una parte del registro
es para trabajar el modelo de identificacion y la otra parte para validar el modelo.
Se selecciona la parte “Preprocess — Select range” como se muestra a continuacion.

4| System Identification - Untitled — O x

File Options Window Help

Impaort data ~ Import models ~
"' Operations '.’
i % | <— Preprocess i
mydata = .
» | =— Preprocess .
= | Select channels. .. C
* | Select experiments... .
= | Merge experiments... -
L] L]
. Remove means .
L]
* | Remove trends =
= | Fitter... .
) = | Resample... : )
Data Views * | Transform data... . Model Views
ime plo = | Quick sta = lodel outpu Transient resp lonlinear ARX
Ol lot .thrt = Model output t Honl R
D [rata spectra Model resids Freguency resp Hamm-Wiener
requency function Zeros and poles
[F functi z d pol
Trash mydata MNoise spectrum

Validation Data

Click acknowledged. No action invoked.

llustracion 30: Identificacion de sistemas en Matlab® Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente, se abren las ventanas de “Select Range” para agrupar los datos en
dos partes la primera mitad de datos est4 destinada para generar el modelo
(ilustraciéon 31), el segundo intervalo de datos es destinada para validacion del
modelo. (ilustracion 32)
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4 Select Range: ul->y1 — O *

File Options Style Channel Help

=
@
1]
g

03629

Samples:
13626

Data name:
mydatae

llustracion 31: Rango de datos para entrenamiento Fuente: Elaboracion propia

4 Select Range: ul->y1 — O *

File Options 5Style  Channel Help

Data name:

llustracion 32:Rango de datos para validacion Fuente: Elaboracion propia
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Cuando estos nuevos conjuntos de datos son generados y almacenados aparecen
en las casillas del entorno de “Data views” asi como en la casilla de “Working Data”
y “Validation Data” donde se logra visualizar los graficos para una mejor perspectiva.

ry System Identification - Function_Transfer_second_system

File Options Window Help

Import data ~
= /_,_,_4—— ‘=all E
=l mydata mydatae |2
T F
- E
2| mydatav &
BEEESEEEEEN EEEEEEEEEY

Data Wiews
[ Time plat

[] pata spectra

|:| Frequency function

— | >
Import models e
Operations "’
< Preprocess w
? rydata =
*  WorkingData *
musssssssnnnnnnnld
Estimate —= -
To To Model Views
Workspace (| LTI Viewer | [] Model output ] Transient resp Nonlinear ARX
[] Model resids ] Frequency resp Hamm-Wiener

()

Trash

o

mydata

tion Data

|:| Zeros and poles

|:| MNoise spectrum

llustracion 33: Carga de datos de entrenamiento y validacion. Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracién 34 se muestra el conjunto de datos para entrenamiento en color
verde y la segunda parte los datos para validacion en color rojo, esto se hace con
el objetivo de obtener con mayor precision la funcién de transferencia de la planta,
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recordando que “y1” respecto al tiempo hace alusién a la salida del sistema, y “u1”
respecto al tiempo hace referencia a la entrada del sistema.

Input and output signals
15 T T 3 e ——— ¥ T

Altura (cm)
v

-/ 1 L ! I L L !

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

o
o
T

Voltaje (v)
ui
F <N

ad
($1]
T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Time

llustracion 34: Grdfica con datos de entrenamiento y validacion Fuente: Elaboracion propia
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La etapa siguiente es estimar el modelo de la planta solo se selecciona el apartado
de “estimate” — “Transfer Function Models” y elegimos el numero de polos y ceros
gue requiramos para el sistema como se muestra en la ilustracion 35.

4| Systemn Identification - Untitled - O x

File  Options  Window  Help

Import data ~ Import models ~

" Operations ‘l’

F F < Preprocess e
mydata mydatae

] T
ey dataw J_H_’_’_'

mydata
‘Working Diata

+ | Estimate —= w .
Data Views ; | [Estmate — E Model Views
Sl Transfer Function Models... .
[ Time plot | State Space Models... !-h:delcutput Tranzient resp Monlinear ARX
|:| Data spectra E Process Models... Model resids Frequency resp Hamm-VWiener
» | Polynomial Models... ]
[ Frequency function * | Nonlinear Models... 'E"_'_' Zeros and poles
= | Spectral Models... mydata R
= | Correlation Models... ation Data
Dataee= P& NG CXFUNL W 098)S 20 w w w o |l icon (right mouse) for text information.

llustracion 35: Seleccion para estimar la funcion de transferencia. Fuente: Elaboracion propia
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En la ilustracién 36 se hace la eleccién del nimero de polos y numero de zeros, en
esta parte es opcional el elegir la forma del sistema (Funcién de transferencia),

también se considera la eleccion del modelo en tiempo continuo y por dltimo se
selecciona el icono de “Estimate”.

4\ Transfer Functions — O >

Model name: tf2 &

ENumber of poles: |2

= a7
c
[=p
m
=
]
=

m ombd

= uf
it
[=]
Lo
snnmmnnn

(@) Continuous-time * () Discrete-time (Ts = 0.16) Feedthrough

b 1/0 Delay

b Estimation Options

Estimate

Close Help

llustracion 36: Eleccion de polos y zeros. Fuente: Elaboracion propia
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Cuando se selecciona el icono de “Estimate” el identificador de sistemas comienza
a procesar todos los datos para el modelo como se muestra en la ilustracion 37, al
final del procesamiento se muestra en la pantalla un porcentaje de precision acerca
del modelo lo cual es eficazmente aceptable.

<\ Plant Identificaticn Progress — O

Transfer Function Identification

Estimation data: Time domain data mydata

Data has 1 ocutputs, 1 inputs and 7251 samples.
Humber of poles: 2, Number of zerocs: O

Initialization Method: "iv

Estimation Progress

Initializing model parameters...
Initializing using 'iv' method...
done.

Initialization complete.

Nonlinear least squares with automatically chosen line search method

Norm of First-order Improvement (%)
Iteration Cost step optimality Expected Achiewed Bisections
0 0.0153008 - 2.587e+05 480 - -
1 0.0148828 8.2 1.%8e+07 480 4,04 2
2 0.0140381 30.8 7.74e+07 398 4.349 2
3 0.0134095 3.8 1.11e+08 1.%96e+03 4,48 3
4 0.0123076 37.8 1.67e+08 2.65e+03 4.44% 3
= nn122211 -] 2 ATa4nd 2 Ala4n2 E-] E
Result

Termination conditicon: Near (local) minimum, {norm{g) < tol).
Number of iteraticons: 20, Number of function ewvaluations: E0
EStatus: Estimated using TFEST

Fit to estimation data: 98.06%, FPE: 0.00480327

llustracion 37: Progreso de la estimacion del modelo. Fuente: Elaboracion propia
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Una vez que se configuran los parametros del modelo aparece en una casilla “tf1”
en el apartado de “Model Views”, esto quiere decir que el modelo se ha generado
con éxito. (ilustracion 38)

4| System |dentification - Untitled — d b4

File Options Window Help

Import data ~ Import models ~
'lr Operations -l'
z— Preprocess - r\""— .
mydata my datas 1‘ . 11 .
mydatav J'_’_H_’— . E
= 5 =
mydata = .
Waorking Data .
Estimate —> w E =
Data Views To T et v
[] Time plot Workspace || LTI Viewer \ [ Transient resp Monlinear ARX
|:| Data spectra |:| Model resids |:| Freguency resp Hamm-Wiener
|:| Freqguency function ,l""_’_’_' DZ&rus and poles
Trash mydata |:| Noise spectrum

‘alidation Data

Click on data/model icons to plotfunpilot curves.

llustracion 38: Generacion del modelo. Fuente: Elaboracion propia

Finalmente se selecciona la casilla “tf1” de la ilustracion 38 para visualizar la funcién
de transferencia del sistema en el “workspace” de Matlab®. En la ecuacion 28 se
observa un sistema de segundo orden y a través de ese sistema se contintia con el
disefio del controlador.

0.0002542
$2+40.01574 s + 6.847¢705

G(s) = [28]

En la ilustracion 39 se muestra el comportamiento del modelo (ec.28), se puede
observar que alcanza un estado estable en una altura de 15 cm.
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llustracion 39:Grafica del sistema. Fuente: Elaboracion propia

3.3 Verificacion del sistema controlable y observable.

Estos métodos fueron descritos por Rudolf Kalman en 1960 con la finalidad de
determinar si el control puede ser aplicado al sistema, por lo tanto, se hace el uso
de técnicas matriciales a través del modelo en espacio de estados.

El uso de estas técnicas consiste en transformar el modelo de la planta (ec.28) a la
siguiente forma:

x" = Ax + Bu,

y = Cx [29]

En las siguientes ecuaciones se describe el procedimiento para llegar a la forma de
la ecuacion 29.

y(s) 0.0002542 30
u(s) s2+40.01574 s + 6.847¢05 [30]

55



Posteriormente se reescribe de la forma:

y(s)(s? + 0.01574 s + 6.847¢~°5) = 0.0002542u(s) [31]
y”(t) + 0.01574 v + 6.847¢5y) = 0.0002542u [31.1]
y”(t) = —0.01574 y" — 6.847e~°5y) + 0.0002542u [31.2]

Para obtener la forma matricial en tiempo de estados se considera: (ver ec. (9)(10))

K;] :[—6.8£7e‘°5 —0.011574] [jcc;] + [2] u ;

y = [0.0002542 0] [2] [32]

Una vez obtenido el modelo en espacio de estados para disefiar el controlador al
sistema, el primer aspecto a considerar es verificar si es controlable y observable
entonces se analiza la matriz de controlabilidad que se describe en términos de “A”
y “B” (ver ec.1)

Por lo tanto, si el determinante de Pc es distinto de cero el sistema es controlable,
a continuacion, se comprueba que el sistema es totalmente controlable.

Se tiene la matriz “A” y “B” de acuerdo al modelo de estados de la ecuacion (32).
Asi como el resultado del producto de A*B.

A= [—6.8£7e-05 —0.011574] [33]
5[} o
A+8=[_01574] 3]

Como el sistema tiene una entrada una salida la dimension de la matriz de
controlabilidad es de 2x2 y sus valores se muestran en la ecuacién (36)
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0 1 ]

Fe = [1 —0.01574 [36]

Finalmente se obtiene el resultado del determinante de la matriz de controlabilidad
demostrando que el sistema es totalmente controlable.

det{Fc} = [(1) —0.011574] =-1 [37]

El siguiente paso es determinar si el sistema es observable un sistema es
completamente observable cuando el determinante de la matriz Po es distinto de
cero de acuerdo a la ecuacion (2).

Se considera nuevamente al sistema de la ecuacion (32) para demostrar que el
sistema es observable teniendo como resultado un determinante diferente de cero.
Se tiene a la matriz:

C =[0.0002542 0] [38]

Y al producto de “C*A”.
C+A=[0 0.0002542] [39]

Por lo tanto, la matriz de observabilidad queda de la siguiente forma:

0.0002542 0
P, = 4
© [ 0 0.0002542] [40]

Por ultimo, se obtiene el resultado del determinante de la matriz de controlabilidad
demostrando que el sistema es totalmente controlable.

0.0002542
det{Po} = "7

0 — —-08
0.0002542] = 6.46e [41]
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3.4 Discretizacion del sistemay simulacion.
Ahora que se tiene la representacion del sistema en matrices de estado en tiempo

continuo (ver ec. 32), se procede a discretizar. Un sistema discreto se representa
por (ec. 42), con ayuda de la funcion c2dm de Matlab® y un periodo de muestreo
de 1s tendremos el sistema discreto en matrices de estado (ec. 43).

Xp+1 = Axy, + Bu,

Yn=Cxp [42]

0.99997 0.99216 0.49738

141 = |_67933¢795  0.98435/"n F l0.99216] ¥
Y-[0.0002542 0] x,, [43]

Posteriormente en Simulink compararemos el sistema en tiempo continuo (ec.32) y
tiempo discreto (ec.43) en representacion de diagrama de bloques.

Primero se ejecuta el comando “Simulink3” en el Command Window de Matlab®,
enseguida, se muestra la interfaz de Simulink como en la ilustracién 40.

P Library: simulink3 - Simulink — O ot
File Edit View Display Diagram Analysis  Help
ey =] U =
m aal e g il:‘ - |::f;| -
simulink3
& |||[Pa|simulink3 » b
& te | [nix + - LN I E)
Youlo| So%p . m >
0 £l FIAY - X \ %G '@
Sources Sinks Continuous  Discrete Math Functions  Monlinear Signals Subsystems  Model
& Tables & Systems erification
— Mote: simulink3.mdl has been deprecated.
(Ba] Please use the following command to open the new Simulink library. Dremaoz
I:‘ open_system(simulink.mdl}
Simulink Block Library 5.0
E@J Copyright (c) 1880-2003 The MathWorks, Inc.
b2
Ready 100%

llustracion 40:Interfaz de Simulink. Fuente: Elaboracion propia
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Se crea un archivo nuevo seleccionando la opcion “File - New —Blank Model”
como se muestra en la ilustracion 41.

#, Library: simulink3 - Simulink - O b4

File Edit View Display Diagram Analysis Help

Eeee B e eenenenananananant 2%, Blank Model Ctri+N
| B R R AR RN R R RN RENRRRRERRL
Open... Ctrl+O
E Maodel...
Open Recent 4
Chart... -
Close
Library...

B save Ctrl+S Project... .E IL £
Save As.. E’W’I’Y_rﬂ_‘ﬂ &c &I

EcTets Math Functions Monlinear  Signals Subsystems  Model
Simulink Project » & Tables & Systems Werification

ib » Mote: simulink3.mdl has been deprecated.
Export Library to he following command fo open the new Simulink library. Demos
open_system('simulink.mdl’}

Library Properties 4
. Simulink Block Library 5.0

Print ¥ opyright (c) 1090-2003 The MathWorks, Inc.
Simulink Preferences

stateflow Preferences L4

Exit MATLAB Ctrl+Q 100%

llustracion 41: Creacion de nuevo archivo. Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente se abre una nueva ventana de entorno de trabajo para disefar el
modelo a bloques del sistema continuo y sistema discreto, esto se muestra en la

ilustracion 42.

4 untitled - Simulink — m] X
File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help

i[] = ~ iii
E-=-8 W@ -E- Ao 1=@- @~
untitled
@ |[Pa]untitled -
&
Ed
=3
O
(i
»
Ready 100% VariableStepAuto

llustracion 42: Entorno de trabajo de Simulink. Fuente: Elaboracion propia
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Inicialmente se selecciona el blogue de entrada al sistema para colocarlo en el area
de trabajo, la entrada escaldn (step) nos servird para ambos sistemas (tiempo
continuo y tiempo discreto), ya que tiene los mismos parametros en su configuracion

En la ilustracion 43 se muestra la seleccion del bloque de entrada, en la libreria
“Source— Step”.

BE Simulink Library Browser — O bt
< |rnatrix V|-‘°¢.LV F-mO- = @
Simulink/Sources
Signal Routing N [ ] b o 1 ~
e i nnsssssssannnnnnnna Signal Builder Signal Editor
e a ulninininln nin nmin e
User-Defined Functions Srth f\\} b
Additional Math & Discrete
Aerospace Blockset Signal Sine Wave
Audio System Toolbox wen e SR L
Automated Driving System Toolbox "
Communications System Toclbox b £ w b
Communications System Toclbox HDL Su b
Computer Vision System Toolbox 2} ‘:"t_el_l_ I _: Uniform Random
Control System Toolbox Number
Data Acquisition Toolbox
DSP System Toolbox J\’\P\»
DSP System Toolbox HDL Support
- ? P Pe N Waveform
< > Generator W

llustracion 43: Seleccion del bloque de entrada. Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente en la ilustracion 44 se configuran los pardmetros para la entrada
escalon, se coloca un valor de uno en el tiempo de salto debido al escalén unitario,
en el valor final se coloca la cantidad de cuatro correspondiente al voltaje de
alimentacion (entrada del sistema).

B untitled Block Parameters: Stepl >
p
Step

COutput a step.

Parameters

Musassssssssssssnss
R : E
Initial value:

[o |E

Final value:

=

"
.
L]
.
- Step time:
L]
Ll

[4 B

Sample time:

Interpret vector parameters as 1-D

Enable zero-crossing detection

2 G| [ ren || s

llustracion 44: Asignacion de pardmetros a la entrada escaldn del sistema. Fuente: Elaboracion propia
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La siguiente etapa para simular al modelo de estados en tiempo continuo es
seleccionar en la libreria el apartado “Continuos— State-Space” como se muestra
en la ilustracion 45.

S8 Simulink Library Browser — O =
@ o | matrix v~ Ty = @
Simulink/Continuods
~  Simulink A 3 % J( b Y PiDs) F ~
Wormmanly Hsed Blocks
Continuous : Integrator PID Controller
“Dashboard Limited [
Discontinuities 3 Rel | . b= Ar + R .
Discrete } PID{s) H ) wo= O E
Logic and Bit Operations . .
Lookup Tables PID Controlier (ZDOFY " State-Space ..
Math Operations 1
Madel Veerification ) >
Model-Wide Utilities
Ports & Subsysterms Transfer Fcn TrEréls;Drt
Signial Attributes v
Signal Routing . p
Sinks y N b [
£ > Variable Variable W

llustracion 45: Seleccion de espacio de estados en tiempo continuo. Fuente: Elaboracion propia

Lo siguiente es ingresar el modelo del sistema de la ecuacion (32) a los parametros
del bloque “State Space”, mostrados en la ilustracion 46.

untitled Block Parameters: State-Space X
State Space ~
QU S EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEN State-space model:
. E dx/dt = Ax + Bu
. =Cx+ Du
. '= i=Ax+ Bu bE g -

. v=0Cx+ Du 7| Parameters
-
. .
]

"

[0 1; -6.847e-05 -0.01574]

B:

iR

-
L]

= |[0.0002542 0]
-

D:

[o

Initial conditions:

0 |E
w W
LsssssssssmmmEmnnnnnl

| ‘)| oK | Cancel Help Apply

llustracion 46: Asignacion matricial al bloque de espacio de estados. Fuente: Elaboracion propia
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Se continda con la asignacion al modelo de estados en tiempo discreto nuevamente
se selecciona en la libreria de Simulink el apartado “Discrete— Discrete State-
Space” como se muestra en la ilustracion 47.

B8 Simulink Library Browser - O *
'Q:' | matrix " | 4%* - :E:IIJ 9 v & @
Simulink,/Discrete
v Simulink A Discrete Derivative Discrete Filter A
Commeonly Used Blocks N 1
Continuous p 0.510.52 J PiDiz) P
Dashboard !
= PlErOutinUiteS, s s s s s s nnnnnnn, Discrete FIR Filter . u o Disceate PID Contolat s u e s
" i (=] L] - n
mEEEEENEEEEEEEEEEEEEEEEEEEY = »
Logic and Bit Operations b R&Fffll:l[z], b . 3 Top) = Ax, + B, y -
Lookup Tables . Y= Cxg + D, .
Math Operations Discrete PID Controller (2D0F) _ _ _ Discrete State-Space :
Mndelvenﬁcatlon EEEEEEEEEEEEEEEeeEsemnnl
Model-Wide Utilities K Ta |
Ports & Subsystems > P 2 vo0s [
Signal Attributes ) - -
Signal Routing DIISC:E‘I:E-IIH'IE - D'S;:t?
Sinks . ntegrator ransfer Fon
< - > ir=11 u -2 L¥]

llustracion 47: Seleccidon de espacio de estados en tiempo discreto. Fuente: Elaboracion propia

En la ilustracibn 48 se muestra la asignacion de los datos matriciales
correspondientes a la ecuacioén (43) en el bloque del sistema en tiempos discreto.

Discrete State-Spacel C:

(@] untitiea Block Parameters: Discrete State-Spacel *
DiscreteStateSpace ~
Discrete state-space model:
P ®%(n+1) = Ax(n) + Bu(n)
i=Ax+ Bu | y(n) = Cx{n} + Du(n)
y==Cr+Du AEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE
L
u[  Main State Attributes
.
= A
. 2e [10.99997 0.99216;-6.7933e-05 0.98435) |E
.
L]
. Xns1 = Axy + Bu, T B:
ag B
L .
- Ya= Cxa+ Dut =u| [[0.49738;0.90216] IE
. =
L] .l
= L]
a N

[[0.0002542 01

D:
[

Initial conditions:

[o

Sample time (-1 for inherited):

1 [

9 e || v | [

llustracion 48: Asignacion matricial al bloque de espacio de estados. Fuente: Elaboracion propia
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Finalmente, a la salida del sistema se agrega un bloque denominado “scope” para
visualizar graficamente el comportamiento de dichos sistemas. En la ilustracion 49
se muestra el diagrama a bloques del sistema en tiempo continuo y discreto.

x=Ax+ Bu

J_ " y=0Cx+ Du

Antl = Ax, + Buy,
¥n = Cxp+ Duy,

llustracion 49: Representacion a bloques del sistema. Fuente: Elaboracion propia

Para una mejor visualizaciébn del sistema en tiempo continuo y discreto, se
representan en una sola gréfica, validando la precision de los calculos obtenidos.

(ilustracién 50)

18

14 = ——— |
/ State-Space Continuos
I Discrete State-Space

L1/
A

Altura (cm)
=}
T —

/

0

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (s)
llustracion 50: Comportamiento del sistema en tiempo continuo y tiempo discreto. Fuente: Elaboracion propia
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En lailustracién 51 se aumenta el tiempo de simulacién demostrando que el modelo
obtenido del sistema converge a la altura de 15 cm por lo tanto se contintia con el
disefio del controlador usando el modelo del sistema en tiempo discreto(ec.43).

T 1 1 1 1 1 @
15 F
/7 State-Space I:ontinu-::-s|
i
E 10 1
s |/
2 |
= |
E 51 -
f
I
oLk I i
1 1 1 1 1 1
T T T T T T
15
I Discrete State-Space
E 10f 1
=
m
=
< °f i
.:} Il -
1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 TO00

Tiempo (s)

llustracion 51: Respuesta del sistema con tiempo de simulacion aumentado. Fuente: Elaboracion propia

3.5 Disefio del modelo aumentado.
Para lograr llevar a cabo el disefio del MPC se desarrolla la metodologia presentada
por (L. Wang 2019) en donde se hace uso del sistema de modelo aumentado (ver

ec. 20).

Este método consiste en trabajar con sistemas de una entrada y una salida (SISO),
por lo tanto, el modelo aumentado del sistema queda de la siguiente forma (ec. 44).

0.99997 0.99216 0 0.49738
A k+1 A k
[ xr(nk( + 1) )] = [—6.79339_05 0.98435 0 [ xrglg)) +1 0.99216 ]Au(k)
y 0.00025419 0.00025221 1 Y 0.00012643
Ax,,, (k)
k)=]0 0 1 [ m 44
y@ =(0 o 1|’ [44]
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Seguidamente se aplica la optimizacion del controlador predictivo donde se realiza
el calculo de la variable de control para la salida predicha del sistema. Esta
prediccion es descrita como el horizonte de prediccion Np. Lo siguiente es ajustar
la trayectoria de la sefial de control futura a través del horizonte de control Nc.

De acuerdo a la metodologia (L. Wang 2019) la solucion optima para la sefial de
control esta dada por:

AU = (@@ + R)™! oT(Rs — Fx(ki)) [45]

Donde se enuncia que el resultado de (T * R) es idéntico a la tltima columna de
la matriz (@7 + F ),y es asi como se demuestra en las siguientes ecuaciones.

T _10.009772 0.0086551

(@7 x @) = 0.0086551 0.0076745] [46]
T __[0.0013039 0.010346 0.3367

(@7« F) = [0.0011455 0.0091586 0.29091 [46.1]
r 103367

Cabe resaltar que la obtencion de estos calculos matriciales se basa a través del
algoritmo presentado en la literatura de (L. Wang 2019).

En los calculos anteriores se realiz6 con un horizonte de control Nc=2 y un horizonte
de prediccion Np=20, también es importante mencionar que en el disefio del MPC
el horizonte de control debe ser menor al horizonte de prediccion Nc<Np.

Por ultimo, se realiza la programacion de los parametros para el disefio del
controlador en Matlab® (Anexo A-3), es decir, el modelo aumentado (ec. 44) y el
modelo de prediccidn, (ec. 46, 46.1, 46.2).
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4 RESULTADOS

4.1 Acoplamiento del sistema hidraulico.

En la ilustracion 52 se muestra el armado del sistema hidraulico constituido por dos
tanques conectados en cascada y un tanque de almacenamiento, en él se incorpora
un sensor de presion diferencial para medir el nivel del fluido (altura).

llustracion 52:Armado del sistema hidrdulico Fuente: Elaboracion propia
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4.2 Analisis de resultados.
En esta seccion se analiza la respuesta del controlador para distintas referencias

(set-point) proponiendo un horizonte de control (Hc) corto, porque este debe ser
menor al horizonte de prediccion (Hp)

En la ilustracion 53 se muestra el resultado de trabajar con horizontes de prediccion
cortos, se observa que la respuesta del controlador tiene un comportamiento
inestable, sobrepasando los limites de referencia.

1671
. _. / \ Hp=1
E10F '—”-.,.él“ x Hp=5
“'E"’ |.:!I '.II |ﬁlll A '| Hp=10 I
= o G e e b r-"' \|— — — Referencia
< 50/ AR A T \“ |
W *-'l \ _JI. .. ';'___1.-1-- ll'h -'I"\‘\";&;" Hc=2
Tl e
D 1 1 i 1 i 1 i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tiempo(s)
Hp=1
_,_,.-—'__\_"‘—\-\.
) AT H‘m Hp=5
-2'— — e = T/"L — " ‘HH"'\ Hp:‘lﬂ
_— | %, “.|— — —Referencia
|
| \ Hc=2
e —
H,________l
600 800 1000 1200 1400
Tiempo(s)

llustracion 53: Controlador MPC con Hp cortos
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En la ilustracion 54 se muestra la respuesta del control con un Hc=2, Hp=20,25,30
en un mismo grafico para tener una mejor visualizacion y comparacion de diferentes
valores propuestos. Asi como un acercamiento a escala para un mejor analisis del
controlador.

En la ilustracion 54 se puede observar que el horizonte de control (Hc) corto
ocasiona cambios minimos en la accion de control, es decir, el controlador logra
alcanzar al set-point de manera inmediata.

También se hace notar que el horizonte de prediccion (Hp) igual a 20 toma mayor
tiempo en acoplarse a la referencia, sin embargo, el horizonte de prediccion (Hp)
igual a 30 aumenta la capacidad de prediccion del controlador, esto quiere decir que
un horizonte de prediccion (Hp) corto aumenta el tiempo en predecir la salida de la
planta.

107

S Hp=20
T | | ATy Hp=25
L | Hp=30
@ 5F ! | — — —Ref :
é _n‘:,_ _l | erencia
< [ - Hc=2

| S
D 1 L l‘-r“.\:h I 1 1 1 1 ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tiempo(s)
BA
Hp=20
T 86 ~ Hp=25
= N Hp=30
E 8.4 1 / ”.H — — —Referencia
P e e — Hc=2
B B / i i i i 1 |
800 1000 1100 1200 1300 1400
Tiempo(s)

llustracion 54: Respuesta del controlador con Hc=2, Hp=20,25,30. Fuente: Elaboracion propia
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De la misma manera en la ilustraciéon 55 se analiza la respuesta del controlador con
un acercamiento a escala, en esta ocasion se utiliza un horizonte de control (Hc)
igual a 20, se hace notar que un horizonte de control largo produce cambios
agresivos, es decir, causa la oscilacion del sistema a la accion del control.

10 r A
| -
=3 : N I Hp=20
O _

E Br | !—1-— e I'II':‘II Hp_zﬁ
5 | [V Hp=30

E o e i [ — Referencia
=N | HC:ZO

D i i i i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000
Tiempo(s)

= Hp=20
E Q-E- - H|:|=25
O Hp=30

@ 9.4 r - — — —Referencia

N e e L
Z o2t 57/_\ | Ho=20
o | |
i i i i | ) i
1000 1100 1200 1300 1400 1500
Tiempo(s)

llustracion 55: Respuesta del controlador con Hc=20, Hp=20,25,30. Fuente: Elaboracion propia
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Un dltimo andlisis consiste en someter el controlador con un horizonte de control
(Hc) corto igual a 2 y un horizonte de prediccion (Hp) igual a 20,25 y 50 en el mismo
grafico para comparar la respuesta a la accion de control, en la ilustracion 56 se
observa que el horizonte de prediccion largo (Hp=50) converge de manera
inmediata, esto es debe a que entre mas grande sea la diferencia entre los valores
de Hc y Hp, mejor seré el control de nivel en la planta.

1571
Hp=20
E ol Hp=25
g | Hp=50
= e T — — —Referencia
= LA a_ | :
< S Ionm e | He=2
[ [
0 1 1 1 ] I |_ e |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 {000
Tiempo(s)
651 Hp=20
E gt —. Hp=25
% a‘{ x“«\ Hp=50
5 557 / «‘ — — —Referencia
e :
5 , Hc=2
45 = 1 'I 1 i 1 i 1 | 1
100 200 300 400 o00 600 {00 800
Tiempo(s)

llustracion 56: Respuesta del controlador con Hc=2, Hp=20,25,50. Fuente: Elaboracion propia
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4.2.1 Sintonizacion del controlador PID en Matlab®

El disefio del controlador PID se realiza sobre la funcion de transferencia del sistema
empleando la herramienta PIDtuner de MATLAB®, esta herramienta permite
sintonizar un controlador PID de manera gréfica.

Para ingresar a esta herramienta es necesario tener el modelo del sistema
almacenado en el workspace (G) e ingresar el comando ‘pidTuner” como se
muestra en la ilustracion 57:

A - ()

Warkspace | Command Window
Mame Value > s=tf('s")
@] G Tl if

(@] < Il tf =

Continuous-time transfer function.

> G=(0.0002542)/ (s°240.01574%s+0.00006847)

0.0002542
Continuous-time transfer function.

»>» pidTuner

F oo
E

llustracion 57: Ingreso a la herramienta pidTuner. Fuente: Elaboracion propia

Al momento de ingresar el comando en el entorno de Matlab® se aprecia una
ventana del pidTuner (ilustracion 58).
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4\ PID Tuner- Step Plot: Reference tracking

PID TUNER
Plant: Type: P - Domain:
Plant X Time -
Form: |Parallel  ~ TUNING TOOLS = RESULTS

Ghoed  @opons AP —
PLANT | CONTROLLER | DESIGN

bl | Step Plot: Reference tracking =0 |
g—
2
A Step Plot: Reference tracking
a 1.5 T T T T T T T T T
'
1F i
i)
=
2
3 05
E
<
0r 4
—D 5 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Time (seconds)

Controller Parameters: Kp = 1

llustracion 58:Entorno de la herramienta pidTuner. Fuente: Elaboracion propia

Continuando con la sintonizacion del controlador se requiere importar el modelo del
sistema, esto se realiza en la opcion de “Plant” — “Import”. (ilustracion 59).

Plant: T}"pﬂ =] -
Plant - oot w] Time W
snsssssssassst FOFM | Parallal - R e e PR —

Import Linear System

Domain:

Import a linear system from MATLAB workspace

Available Data Type Order

Maks Oemssre ne |

5 tf 2

Specify the number of unstable poles (except integrators) for the selected plant: 0

@ Refresh Workspace view . & Import Eg@ Cancel I.:_'E:J Help

llustracion 59: Importacion de la planta. Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente, se elige el tipo de controlador deseado, en este proyecto se utiliza
el PID para compararlo con el controlador MPC. En la ilustracién 60 se observa que

se selecciona el icono “Type” — “PID”.
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[ PID TUNER WIEW

1-DOF CONTROLLER TYPES

o

Plant: : T!I'DE:
G
e Form:
L4 Inspect
PLANT |  co
5 - | StepPlot Refe
e
=
&
-
o 1

Fl

FD

FID =

Dromain:

llustracion 60: Seleccién del Controlador PID. Fuente: Elaboracion propia

En seguida de seleccionar el tipo de controlador PID nos arroja una ventana con
los pardmetros del controlador, estos parametros son los que se utilizaran en la

simulacién. (ilustracion 61)

Controller Parameters

Tuned
Kp 0.98735
Ki 0.0054637
kKd 39.4542

llustracion 61: Parametros del controlador PID. Fuente: Elaboracion propia

4.2.2 Simulacién del controlador PID
De acuerdo a los parametros obtenidos, se realiza un diagrama en bloques en
Simulink de Matlab® para visualizar el comportamiento del controlador. Se ingresan

los parametros en el bloque “PID(s)”.

Controller parameters

Source: internal
Proportional {P): | 0.98
Intearal (1): [0.00546
Derivative (D): | 394

Filter coefficient (N): [ 100

Select Tuning Method: | Transfer Function Based (PID Tuner App) = Tune...

Initial conditions

Source: internal

£

‘).

Cace

= Compensator formula

prriip N
8 1+ N
5
T L
>
Help Apply

llustracion 62:Asignacion de pardmetros PID en Simulink. Fuente: Elaboracion propia
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i=Ax+ Bu
»{+_}—» PID(s) . .
J_ 5 s v=~Cr 4 Du » C]

‘ State-Space Continuos

llustracion 63: Simulacion del controlador PID. Fuente: Elaboracion propia

El comportamiento del controlador PID se observa en la ilustracién 64, la finalidad
de sintonizar este controlador es compararlo con el comportamiento del MPC.

Parametros de sintonizacion:

P=0.98
g I= 0.00546
©
3 D=39.4
<

Tiempo (s)

llustracion 64: Sintonizacion del controlador PID. Fuente: Elaboracion propia
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4.2.3 Desempeiio del controlador MPC vs PID
En este apartado el modelo del sistema es sometido a un controlador PID, con la

finalidad de evaluar los inconvenientes, ventajas, desventajas que presenta cada

controlador.

En la ilustracion 65 se observa el comportamiento del controlador PID respecto al
MPC, en el MPC se aplicé un horizonte de control igual a 2 y un horizonte de
prediccion igual a 30 con una referencia a 5 (altura en cm) del sistema, se denota
que el controlador MPC logra establecerse a los 428 s con un sobreimpulso del 2%.

X= lﬂempo de esthblecimiento MIPC
Y= Altura de establecimiento

I I X:428
/\\\\\ v:5
/
L MPC
Parametros de Horizonte:

/
He=2
Hp=30

o

f
[ Parametros de sintonizacion:
P=0.98
1= 0.00546
D=39.4

Altura (cm)
w
T

| 1 1
BOOD 1000 1200 1400 1600

o
[
|
]
|
[
|
‘ |
1800

0
200 400 600
Tiempo (s)

llustracion 65:Control PID vs MPC con referencia a 5cm altura. Fuente: Elaboracion propia

En lailustracion 66 se observa que el controlador PID logra establecerse a los 793s,
con una diferencia de establecimiento del 46% respecto al MPC y un sobre impulso

del 7.6%.
‘ X ;93 X= T\elmpo de establlecnmemm PIDI.

Y= Altura de establecimiento

/\\\ Y:
MPC 7

/
T
/
Parametros de Horizonte:
Hc=2
Hp=30

o

Altura (cm)
[
T

/I
]
Parametros de sintonizacion:
P=0.98
1= 0.00546
D=39.4

1600 1800

1400

1200

1
1000

]
s
|
/
|
| |
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llustracion 66:Control PID vs MPC con referencia a 5cm altura (tiempo establecimiento PID) Fuente: Elaboracion propia
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La respuesta transitoria de los controladores PID vs MPC se detallan en la Tabla
no. 1

El sobre impulso maximo se calcula comiunmente como, un tanto por ciento del valor
final de la respuesta, mediante la siguiente formula:

c(tp) — c(o0
Maximo sobre impulso porcentual = M

Sy 100% [47]

Donde:

c(tp): representa el valor maximo o pico de la respuesta.

c(«): representa el valor final de la respuesta.

Respuesta transitoria PID MPC
Sobre impulso (Mp) 7.6% 2%
Tiempo retardo (td) 56.4 s 88s
Tiempo de subida (tr) 157 s 173s
Tiempo pico (tp) 241s 180s
Tiempo establecimiento (ts) 793 s 428s

Tabla no.1: Respuesta transitoria de controlador PID vs MPC.

Por otra parte, es importante mencionar que la sefial de error se entiende como la
diferencia entre la sefal de entrada (referencia) y la salida proporcionada por el
controlador, los errores en un sistema de control se atribuyen a factores como
cambios en la referencia de entrada. En la ilustracién 67 se observa la comparacion

de la sefial de error entre el PID vs MPC, donde el MPC tiende rapidamente a cero
en 326s mientras que el PID tarda 506 s.
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llustracion 67:Sefial de error PID vs MPC
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5 CONCLUSIONES
-El método de identificacion de sistemas es muy factible de utilizar porque requiere
de datos experimentales para llevar a cabo un proceso mas viable y preciso en la
obtencion del modelo.

-El controlador MPC comienza a controlar anticipandose al cambio de referencia
demostrando lo que sefiala la teoria, esto se puede observar en la simulacion
proponiendo diferentes valores de Hp, por el hecho de que el controlador responde
de manera efectiva ante diferentes referencias

-Al programar valores de horizonte de control mayores al horizonte de prediccion la
accion de control no se ejecuta, por lo tanto, se concluye que el horizonte de control
(Hc) debe ser menor al horizonte de prediccion (Hp).

-Cuando se trabaja con un (Hc) corto la accién de control presenta cambios
minimos, es decir, el controlador logra alcanzar al set-point de manera inmediata.

-A mayor diferencia entre los valores de Hc y Hp, mejor sera el control de nivel en
la planta.

-De acuerdo a los resultados, cuando el sistema es controlado por el PID se
presentan sobre impulsos, en la situacién del MPC se consigue eliminar en su
totalidad el sobre impulso.

-El tiempo que tarda en establecer el control PID es de 793 segundos, mientras que
el del controlador MPC es de 428 segundos evidenciando la eficiencia del Control
Predictivo por Modelo (MPC).

-Se define que el controlador MPC es considerado en este proyecto como el mejor
controlador, ya que las oscilaciones son practicamente nulas en la salida del
sistema.

5.1 Recomendaciones.

La recomendacién para un trabajo futuro es la implementacién del controlador a
través de una interfaz grafica con fines practicos, a pesar de que existen varios
factores con los cuales se calibra el controlador, es esencial considerar el horizonte
de control, horizonte de prediccién, sensor de presion diferencial por que con estos
pardmetros se obtiene una mejor sintonizacion del sistema.
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Anexo A-1 Especificaciones técnicas de sensor de presion MPX5010DP

wr
4\

Freescale Semiconductor
Data Sheet: Technical Data

Integrated Silicon Pressure Sensor
On-Chip Signal Conditioned,
Temperature Compensated and
Calibrated

The MPxx5010 series piezoresistive transducers are state-of-the-art
monolithic silicon pressure sensors designed for a wide range of applications,
but particularly those employing a microcontroller or microprocessor with A/D
inputs. This transducer combines advanced micromachining techniques,
thin-film metallization, and bipolar processing to provide an accurate, high
level analog output signal that is proportional to the applied pressure. The

MPX5010
Rev 13, 10/2012

MPX5010
MPXV5010
MPVZ5010

Series
0 to 10 kPa (0 to 1.45 psi)

(0 to 1019.78 mm H,0)
0.2 to 4.7 V Output

axial port has been modified to accommodate industrial grade tubing.

Features
+ 5.0% Maximum Error over 0° to 85°C

+ ldeally Suited for Microprocessor or Microcontroller-Based Systems

+ Durable Epoxy Unibody and Thermoplastic (PPS) Surface Mount Package

+ Temperature Compensated over -40° to +125°C
+ Patented Silicon Shear Stress Strain Gauge
+ Available in Differential and Gauge Configurations

+ Available in Surface Mount (SMT) or Through-hole (DIP) Configurations

Al

pplication Examples
Hospital Beds
HVAC
Respiratory Systems
Process Control
Washing Machine Water Level
Measurement (Reference AN1950)
Ideally Suited for Microprocessor or
Microcontroller-Based Systems
Appliance Liquid Level and Pressure
Measurement

Characteristic Symbol Min Typ Max Unit

Pressure Range Pop 0 - 10 kPa
1019.78 mm H;O
Supply Voltage(") Vg 475 5.0 5.25 Vdc
Supply Current Iy — 5.0 10 mAdc
Minimum Pressure Offset(2) (0 to B5°C) Vo 0 0.2 0.425 Vdc
@ Vg = 5.0 Volts
Full Scale Output®) (0 to 85°C) VEso 4475 4.7 4925 Vdec
@ Vg = 5.0 Volts
Full Scale Span'f‘” (0 to 85°C) VEss 4275 45 4725 Vdc
@ Vs = 5.0 Valts
Accuracy!S) (0 to 85°C) — — — +5.0 %Vgs
Sensitivity wiP — 450 — mv/mm
4.413 mV/fmm HzO

Response Time!® tg - 1.0 — ms
Output Source Current at Full Scale Output lo+ —_ 0.1 —_ mAdc
Warm-Up Time!™) - -_ 20 - ms
Offset Stability'®) — — +0.5 — %Veas
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Anexo A-2 Configuracion del sensor de presién diferencial MPX5010DP

El cédigo fue desarrollado a traveés del software Arduino® debido a que este tipo de
sensor entrega en su salida un voltaje de Ov-5v ideal para microcontroladores. Los
parametros del sensor se ajustaron de acuerdo a la hoja de especificaciones
técnicas del fabricante. (anexo A-1)

double Level, Vout,P,Vs=5.0;
double aux;

double tolP=0.01;

int i, rho = 997;

double g=9.8;

void setup()
{

Serial.begin(9600);
Serial.println("CLEARDATA");
Serial.println("LABEL, Hora, Nivel de Altura");
Serial.println("RESETTIMER");

}

void loop()

{
aux=0;
for(i=0;i<10;i++){

aux = aux + (float(analogRead(A®))*5.0/1023.0); //v
delay(5);

}
Vout=aux/10.0;

//Presién en Kpa segun Datasheet
P = ( Vout - 0.04*Vs ) / (©.09 * Vs) + tolP; //kPa

Level
Level

((P*1000)/(rho*g))*100;
1.0628*Level - 0.06661;

Serial.print("\n\nVoltaje:");
Serial.print(Vout);
Serial.println(" v");
Serial.print("Presioén:");
Serial.print(P);
Serial.println(" kPa");
Serial.print("Nivel:");
Serial.print(Level);
Serial.println(" cm");

delay(500);

//Envio de Datos a Excel
double lectura=Level;
Serial.print("DATA, TIME, ");
Serial.println(lectura);
delay(10);




Anexo A-3 Codigo del controlador MPC a través de Matlab®

close all;
clear all;
clc;

Ap=[0.99997 ©0.99216;-6.7933e-05 0.98435];
Bp=[0.49738;0.99216];

Cp=[0.0002542 0];

Dp=0;

Np=20;

Npl=25; %20 25 30

Np2=30;

Nc=2; %2 3 4

[Phi_Phi,Phi_F,Phi_R,A_e, B_e,C_e]= Ganancias_MPC(Ap,Bp,Cp,Nc,Np);

[Phi_Phil,Phi_F1,Phi_R1,A_el, B_el,C_el]= Ganancias_MPC(Ap,Bp,Cp,Nc,Npl);
[Phi_Phi2,Phi_F2,Phi_R2,A_e2, B_e2,C_e2]= Ganancias_MPC(Ap,Bp,Cp,Nc,Np2);

[n,n_in]=size(B_e);
xm=[0;0];
xml=[0;0];
xm2=[0;0];
Xf=zeros(n,1);

Xfl=zeros(n,1);
Xf2=zeros(n,1);

N_sim=700;

%rl=ones(N_sim*6,1)*15;




for i=0:8
r=10*rand*ones (N_sim+i*N_sim,1);

for kk=1+i*N_sim:N_sim+i*N_sim;
DeltaU=inv(Phi_Phi+@.1*eye(Nc,Nc))*(Phi_R*r(kk)-Phi_F*Xf);
deltau=DeltaU(1,1);

u=u+deltau;

%r1l(kk)=r;

if (u>4)
u=4;
else if (u<=0)
u=0;
else
u=u;

end

ul(kk)=u;

y1l(kk)=y;

xm_old=xm;
xm=Ap*xm+Bp*u;

y=Cp*xm;
Xf=[xm-xm_old;y];
%r1(1,kk)=r(kk+i*N_sim);
ri(kk)=r(kk-i*N_sim);

end

for kk1=1+i*N_sim:N_sim+i*N_sim;
DeltaUl=inv(Phi_Phil+@.1*eye(Nc,Nc))*(Phi_R1*r(kkl)-Phi_F1*Xf1);
deltaul=DeltaU1(1,1);

u_1=u_1+deltaul;

%r1(kk)=r;

if (u_1>4)
u_1=4;

else if (u_1<=0)
u_1=0;

else

u_l=u_1;

end

end

ul 1(kk1)=u_1;

yl 1(kk1l)=y_1;
xm_oldl=xml;
xml=Ap*xml+Bp*u_1;
y_1=Cp*xml;
Xfl=[xml-xm_oldl;y_1];

ri(kk1)=r(kk1-i*N_sim);
end




for kk2=1+i*N_sim:N_sim+i*N_sim;
DeltaU2=inv(Phi_Phi2+0.1*eye(Nc,Nc))*(Phi_R2*r(kk2)-Phi_F2*Xf2);
deltau2=Deltal2(1,1);

u_2=u_2+deltau2;

%rl(kk)=r;

if (u_2>4)
u_2=4;

else if (u_2<=0)
u_2=0;

else

u_2=u_2;

end

end

ul 2(kk2)=u_2;

yl 2(kk2)=y 2;
xm_o0ld2=xm2;
xm2=Ap*xm2+Bp*u_2;
y_2=Cp*xm2;
Xf2=[xm2-xm_old2;y 2];

ri(kk2)=r(kk2-i*N_sim);
end

k=0:(N_sim-1+i*N_sim);
%fplot(yl,[0 3000])

end

figure

subplot(211)

hold

plot(k,yl, 'DisplayName"’, 'Hp=20")
plot(k,yl_1,'DisplayName’, 'Hp=25")
plot(k,yl 2, 'DisplayName’, 'Hp=50")
plot(k,rl,'--",'DisplayName’, 'Referencia’)
legend('show")

xlabel('Tiempo(s)')

ylabel(' Altura(cm)')

subplot(212)

hold

plot(k,ul, 'DisplayName"', 'Hp=20")
plot(k,ul_1, 'DisplayName’, 'Hp=25")
plot(k,ul_2, 'DisplayName’, 'Hp=30")
legend('show")

xlabel('Tiempo(s)')

ylabel(' Voltaje (V)')
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