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Resumen

El presente documento pretende dar a conocer el proceso realizado para evaluar el
desempeino de una estructura de control supervisor que emplea un modelo identifi-
cado en linea para la fijacién de consignas Optimas; este proceso de evaluacion fue
aplicado a un caso de estudio correspondiente a un proceso quimico seleccionado
para simularse en un entorno virtual.

La investigacion realizada y evidenciada en este documento tiene como finalidad deter-
minar si las ventajas presentes en las estructuras de control supervisor jerarquico para
fijacion de consignas 6ptimas en linea basadas en modelos obtenidos fuera de linea
(ventajas documentadas en investigaciones concernientes a procesos industriales co-
mo los de destilacion de hidrocarburos, reacciones entre compuestos quimicos y otros)
se potencian cuando dichos modelos se obtienen a través de técnicas y procesos de
identificacién en linea (esto considerando que la identificacién en linea permite, en
teoria, refinar la precisién con que un modelo representa las dindmicas de un sistema).

En este documento se evidencian aspectos relacionados con: las estrategias de control
supervisor jerarquico, la simulacion de procesos en entornos virtuales, la obtencién de
modelos identificados en linea, y algunas métricas para evaluar el rendimiento obtenido
a través de una implementacién de este tipo. Para esto se presenta, en primer lugar, la
cimentacion conceptual que permite comprender como opera una estructura de con-
trol jerarquico para la optimizacién de consignas en linea (y las caracteristicas de la
estructura implementada en este proyecto); posteriormente, se evidencia el proceso
de construccion de un modelo computacional de una planta de separacién trifasica de
hidrocarburos denominada Free Water Knock-Out (FWKOQO) a través del software de si-
mulacion Aspen HYSYS®); en tercer lugar, se presentan: 1) la implementacion en el
entorno de desarrollo software MATLAB®) del algoritmo elaborado para la identifica-
cion en linea, 2) la comunicacion entre el programa desarrollado a partir del algoritmo
y la simulacién construida en Aspen HYSYS®. Finalmente, se muestran los resulta-
dos de simulacion obtenidos al concluir el proceso de investigacion, los cuales una vez
qgue fueron analizados permitieron determinar que la estructura jerarquica con identi-
ficacién en linea implementada produce un mejor desempefio en el proceso (FWKO)
que la estrategia de control directo MPC y que otra estructura jerarquica para fijacion
de consignas Optimas, convirtiéndose asi la estructura jerarquica con identificaciéon en
linea en una opcién factible para el campo de la fijacion de consignas 6ptimas en li-
nea mediante estructuras jerarquicas de control supervisor, util cuando debido a las
condiciones del proceso se requiere maximizar tanto como sea posible el rendimiento
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(o disminuir en gran medida el consumo de algun insumo o materia prima), propdsitos
que en muchos casos no se alcanzan a través del control convencional ni por medio
del control directo MPC.

Palabras Clave: Control de procesos, Control supervisor, Optimizacion de régimen
permanente, Optimizacion dinamica, Identificacion de sistemas en linea, Simulacion
de procesos



Abstract

This document aims to publicize the process carried out to evaluate the performance
of a supervisory control structure that uses an online identified model for setting opti-
mal setpoints; This process was applied to a case study corresponding to a chemical
process selected to be simulated in a virtual environment.

The research carried out and evidenced in this document is intended to determine whet-
her the advantages present in the hierarchical supervisory control structures for setting
optimal online setpoints based on models obtained offline (advantages documented
in investigations concerning industrial processes such as distillation of hydrocarbons,
reactions between chemical compounds and others) are enhanced when these models
are obtained through online identification techniques and processes (this considering
that online identification allows, in theory, to refine the precision with which a model
represents the dynamics of a system).

This document shows aspects related to: hierarchical supervisory control strategies,
process simulation in virtual environments, obtaining models identified online, and so-
me metrics to assess the performance obtained through such an implementation. For
this, first, the conceptual foundation is presented that allows us to understand how
a hierarchical control structure operates for the optimization of online setpoints (and
the characteristics of the structure implemented in this project); subsequently, the pro-
cess of building a computational model of a three-phase hydrocarbon separation plant
called Free Water Knock-Out (FWKO) is demonstrated through the Aspen HYSYS
(®simulation software; Thirdly, we present: 1) the implementation in the MATLAB(®) soft-
ware development environment of the algorithm developed for online identification, 2)
the communication between the program developed from the algorithm and the simula-
tion built in Aspen HYSYS ([®). Finally, the simulation results obtained at the conclusion
of the research process are shown, which once analyzed allowed us to determine that
the hierarchical structure with online identification implemented produces a better per-
formance in the process (FWKO) than the MPC direct control strategy and that another
hierarchical structure for setting optimal setpoints, thus making the hierarchical struc-
ture with online identification a feasible option for the field of setting optimal online
setpoints through supervisory control hierarchical structures, useful when due to the
conditions of the process it is required to maximize the yield as much as possible (or
greatly reduce the consumption of some input or raw material), purposes that in many
cases are not achieved through conventional control or through direct control MPC .



Key words: Process control, Supervisor control, Stable state optimization, Dynamic
optimization, Online systems identification,Process simulation
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, la estrategia de control Proporcional-Integral-Derivativo (PID) es la
mas utilizada en la industria ya que su estructura es bastante simple, lo cual permite
una facil comprension e implementacion de la misma [4], [5]. Sin embargo, se ha des-
cubierto que en muchos casos esta estrategia de control no es suficiente para asegurar
un rendimiento éptimo, puesto que existen situaciones en las cuales los controladores
PID no logran ser sintonizados adecuadamente, o en su defecto, dicha sintonizacién no
es suficiente para alcanzar el rendimiento deseado. Debido a esto, se han propuesto y
desarrollado diferentes métodos de sintonizacién [6], [5], [7], [4] y complementos para
la estructura PID tradicional [8], [9]. En muchos casos estas implementaciones mejo-
radas de la estrategia de control PID consiguen dar solucién a los problemas men-
cionados anteriormente, sin embargo, existen situaciones en las cuales ninguna de
estas implementaciones arroja los resultados esperados. Estas deficiencias en térmi-
nos reales se traducen en un mal seguimiento de las consignas de control (setpoints),
el desperdicio de los materiales y/o la energia utilizada en el proceso, y en el mal fun-
cionamiento de los equipos (con el consecuente riesgo de averias).

Con el fin de superar las limitaciones del control PID [10] y evitar las consecuencias de
un control deficiente, multiples autores han desarrollado estrategias de control 6ptimo
a partir de investigaciones realizadas desde diversos enfoques inspirados en las nece-
sidades de la industria: energia y maquinas eléctricas [11], [12], [13], [14]; quimicos,
alimentos y petréleo [15], [16], [17], [10], [18], [19], [20]; y explotacion de minerales [21],
por mencionar algunos.

Estas estrategias de control, que hacen parte de las llamadas estrategias de control
avanzado, nacen bajo la premisa de maximizar el rendimiento de una planta mante-
niendo la operacion de esta en condiciones seguras [22], [23], [24], [25] y estabilizando
los lazos de control en los puntos que aseguran la eficiencia econdmica del proceso
[11, [26], [27], [28].

Dentro de las estrategias de control avanzado existe un tépico conocido como control
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Capitulo 1. Introduccién

jerarquico (o multicapa) para optimizacién de consignas en linea (llamado también con-
trol jerarquico para fijacién de consignas 6ptimas en linea) cuya caracteristica principal
radica en la distribucién de los controladores o sus algoritmos en capas organizadas,
de tal forma que, los niveles o capas inferiores controlan directamente los lazos de la
planta (se encargan del seguimiento de los setpoints), mientras que los niveles o capas
superiores establecen, a partir de criterios econémicos o de otra indole, los mejores
setpoints que puedan seguir los elementos de las capas inferiores [29].

Existen diferentes tipos de estructuras de control multicapa (es posible apreciar es-
to en [30], [27], [18], [31], [17], [1], [32], [33]), todas originadas en las necesidades
particulares de un tipo de procesos y/o en el entorno en que se desarrollaron los con-
troladores. Sin embargo, es posible reconocer a través de una revision de la literatu-
ra, que en entornos de procesos industriales que requieren el uso de estrategias de
control avanzado, y mas especificamente de estructuras jerarquicas para fijacién de
consignas optimas, prevalece el uso de controladores de tipo MPC (Control Predictivo
basado en el Modelo), solos o fijando consignas para controladores PID en las capas
inferiores ([34], [35]), y elementos de control supervisor o control éptimo para las capas
superiores ([1], [36], [19], [21], [17]). La literatura mostrada anteriormente brinda infor-
macion suficiente para demostrar que las estructuras de control jerarquico para fijacion
de consignas Optimas (sin importar las estrategias individuales que hagan parte de una
estructura especifica) generan resultados satisfactorios en los entornos que lo requie-
ren, manifestdndose un mayor potencial en el caso de sistemas con multiples entradas
y multiples salidas (MIMO), con no-linealidades grandes, y en general, en situaciones
donde el control PID y las técnicas individuales de control avanzado se quedan cortas.

En este sentido, y considerando que a pesar de la heterogeneidad de las estructuras
jerarquicas de control es posible (mediante el analisis de sus caracteristicas), deter-
minar qué componentes incorporar en una estructura de control supervisor jerarquico
para un proceso especifico, en el presente trabajo se seleccionara una estructura par-
ticular que servira como base para el desarrollo de la investigacion que se muestra en
este documento.

En trabajos anteriores realizados en la Universidad del Cauca, particularmente [2], se
ha explorado el control supervisor jerarquico para optimizacion de consignas en linea
con una estructura conformada por elementos de control directo de tipo PID y MPC, y
elementos de control 6ptimo de estado estacionario. Dados los resultados obtenidos a
través de dicho proyecto, y considerando que esta estructura multicapa opera con base
en modelos matematicos de las plantas a controlar, en la investigacion que da origen
a este documento se pretende determinar si la inclusiéon de un modelo identificado en
linea (con las ventajas que esto supone) permite lograr alguna mejora en el rendimien-
to de la estructura jerarquica anteriormente planteada.

Para lograr lo antes mencionado se desarrollara, mediante el software de simulacién
Aspen HYSYS®), un modelo computacional de una planta quimica conocida como
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Free Water Knock-Out (FWKO) que se utiliza para realizar la separacién de crudo,
agua y gas. Dicha planta se controlara empleando una estructura de control supervisor
jerarquico seleccionada a partir del andlisis de la literatura y las caracteristicas de la
planta quimica elegida, utilizando para ello un modelo matematico generado a partir
de un algoritmo de identificacién en linea desarrollado e implementado a través del
software MATLAB®), dejando como parte final del proyecto (y objetivo del presente
documento) la evaluacion del desemperio obtenido al adicionar modelos identificados
en linea a la estructura mencionada, con el fin de determinar si la adicidon de estos
modelos mejora en alguna forma el rendimiento de la estrategia de control.

1.1. Motivacion

A partir de los trabajos de investigacién realizados recientemente en el programa de
Ingenieria en Automatica Industrial relacionados con las estructuras de control supervi-
sor jerarquico para fijacion de consignas 6ptimas en linea, se ha demostrado que este
es un campo de interés desde el cual se pueden abordar gran variedad de aplicacio-
nes, puesto que abre horizontes para probar la combinacién jerarquizada de diferentes
estrategias de control (desde el habitual PID hasta el control difuso), a la vez que
permite realizar experimentos diferentes a los habitualmente ligados al control basico
(PID, redes de adelanto-atraso, etc). Dentro de estos nuevos horizontes se incluye la
posibilidad de mejorar aun mas el rendimiento de los controladores disefiados de esta
forma (con el control jerarquico), combinando las técnicas de control avanzado que no
suelen abordarse a profundidad en el plan de estudios del programa con el uso de las
técnicas de identificacion de sistemas que se ensefian en este. Adicionalmente, el uso
de una herramienta de simulacion dindmica de procesos como Aspen HYSYS@®) facili-
ta la ensefianza de diversas técnicas de control en el aula, razén por la cual, se hace
interesante explotar las caracteristicas de estos simuladores con la finalidad de evaluar
la conveniencia de incorporarlas (considerando sus ventajas y limitaciones) como una
ayuda para el aprendizaje y desarrollo de estrategias de control con diferentes niveles
de complejidad.

La optimizacion de consignas en linea, mas alla del interés que genera en el ambi-
to educativo, es un tema vigente en la industria, hecho que se demuestra en la gran
cantidad de articulos, libros y otros documentos que se encuentran en bases de datos
cientificas, la mayoria de los cuales han sido escritos en los ultimos afos, remarcan-
dose asi una tendencia creciente en la investigacion y desarrollo de esta tematica a lo
largo del tiempo.

Por estas razones se hace necesario investigar, desde la seguridad que brinda un
simulador de procesos (previendo comportamientos no deseados, posibilitando llevar
a la planta a puntos de operacién no seguros y permitiendo realizar experimentos que
en un entorno real serian peligrosos 0 muy costosos), el alcance real de esta técnica
de control avanzado con miras a abrir paso para futuras investigaciones y aplicaciones

16



Capitulo 1. Introduccién

en plantas reales.

1.2. Objetivos

Objetivo General
Evaluar el desempefo de una estrategia de control supervisor para la fijacién de con-
signas Optimas en linea a partir de una identificacion en linea del proceso.

Objetivos Especificos:
A continuacion, se presentan los objetivos especificos con los que se pretende cumplir
a cabalidad con el objetivo general de este trabajo.

1. Construir un modelo virtual de un proceso quimico caso de estudio a definir, apro-
piado al logro del objetivo general, en un software para modelado de procesos
quimicos.

2. Desarrollar un algoritmo que permita la identificacion en linea del proceso.

3. Determinar indices del desempeno obtenido en una estrategia de control super-
visor para la fijacién de consignas optimas en linea, a partir del modelo en linea
calculado.

1.3. Estructura del documento

El presente documento esta dividido en cinco capitulos (incluyendo el actual), ordena-
dos de forma especifica, que abarcan desde el marco conceptual del proyecto hasta
la evaluacion del desempefo de la estructura de control disefiada e implementada,
donde se incluye ademas una seccion dedicada a la discusion de conclusiones y tra-
bajos futuros. A partir del capitulo Il el documento presenta la estructura que se indica
a continuacion:

En el Capitulo I, se tratan los aspectos mas relevantes dentro de la teoria con la fina-
lidad de que el lector comprenda en qué consisten la estrategia de control supervisor
jerarquico multicapa implementada y el algoritmo de identificacion desarrollado. Ade-
mas, se abordan aspectos relacionados con el proceso industrial que se utilizara como
caso de estudio en el desarrollo del proyecto.

En el Capitulo lll, se evidencia el proceso de selecciéon y construccién de un modelo
computacional de una planta de separacion trifasica de hidrocarburos conocida como
FWKO en el software para simulacién de procesos Aspen HYSYS®. En el mismo
capitulo se detallan aspectos relacionados con el funcionamiento de dicho simulador y
se describen las razones técnicas por las cuales se selecciond el mismo.

En el Capitulo IV, se describe el algoritmo de identificacién en linea desarrollado para
obtener el modelo que funge como base de la estructura de control implementada.
Ademas, se detallan caracteristicas y particularidades de su operacion dentro de la
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comunicacioén entre el entorno de programacién MATLABR) y el simulador de procesos
Aspen HYSYSR®).

En el Capitulo V, se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementacién
de la estrategia de control supervisor jerarquico con el modelo identificado en linea. En
el mismo capitulo se establecen los indicadores que permiten evaluar el desemperno
de dicha estrategia y se comparan los resultados de la estrategia convencional (con
modelo fuera de linea) con los obtenidos al adicionar un modelo identificado en linea.

Finalmente, en el Capitulo VI, se presentan las conclusiones resultantes del proceso
de estudio y aplicacion de la estrategia de control supervisor jerarquico para fijacion de
consignas optimas a partir de un modelo identificado en linea, y se plantean lineas de
investigacion pendientes que podrian dar origen a la realizacién de trabajos futuros.
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Capitulo 2

Marco conceptual

Este capitulo presenta la cimentacién conceptual (nociones, definiciones e informacién
tedrica) necesaria para la comprension y el desarrollo del contenido de los capitulos
posteriores. En la seccion se introducen las definiciones y la teoria concerniente al
control 6ptimo y las estructuras de control supervisor con optimizacion. En la seccién

se introducen los conceptos y la teoria relacionados con la identificacion de siste-
mas en los topicos que atafien a los objetivos de esta investigacidn, haciendo énfasis
en la identificacion en linea. En la seccion se presenta la fundamentacion teorica
para la planta seleccionada como caso de estudio.

Es importante remarcar que si bien en la seccidn se hace una descripcion pu-
ramente tedrica (con ecuaciones, definiciones matematicas, etc) de las técnicas de
control éptimo a las que se refiere el trabajo de investigacion, esta es de caracter in-
formativo puesto que el uso del software MATLAB (con sus respectivos complementos
toolbox) hace que la construccion y/o configuracién de los controladores disefiados se
simplifique, de modo que aspectos como la construccion de los modelos predictivos,
los calculos de los esfuerzos de control y otros elementos constitutivos de estas téc-
nicas sean invisibles para el usuario. A pesar de lo anterior, en aras de asegurar la
comprensién del funcionamiento de los controladores dentro de la estructura, se con-
sider6 relevante anadir una explicacion teérica de los fundamentos existentes detras
de la estrategia de control que se implementara finalmente.

2.1. Control 6ptimo y estructuras de control supervisor

El control de procesos en su enfoque tradicional dirige sus esfuerzos hacia el segui-
miento de consignas. Bajo esta concepcidn lo que se busca es que los controladores
estabilicen el sistema en lazo cerrado y lleven a las variables de proceso a seguir va-
lores de referencia (setpoints) tan cerca como sea posible [21]. Si bien esta practica
permite que los sistemas operen en condiciones aceptables, es necesario aclarar que
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no es eficiente ya que en ésta se procede bajo la hipétesis de que los valores de re-
ferencia que siguen los controladores son los que generan la mejor respuesta posible,
lo cual no es cierto en todos los casos. Una eleccién incorrecta de los setpoints, es
decir, elegir valores de referencia subdptimos para que sean seguidos por el controla-
dor, implica en mayor o menor medida la pérdida de eficiencia del proceso [37], lo que
se traduce en un mayor consumo de recursos o en la disminucién de la calidad de los
productos.

La eleccién de los valores de referencia 6ptimos para un proceso determinado va mas
alla del alcance del control de procesos tradicional [38], por consiguiente, se hace ne-
cesario acudir a un conjunto de métodos y técnicas que engloban lo que se denomina
como c¢ontrol éptimo", cuya caracteristica principal es que incluye elementos que per-
miten fijar una funcién de costo para maximizar o minimizar desempefos del proceso
considerando restricciones en las condiciones de operacidn de éste [39]. El objetivo de
esta seccion es ayudar al lector a comprender aspectos béasicos relacionados con el
control 6ptimo y su aplicacion en el presente trabajo, por ello en la seccion actual se
abordaran algunos tépicos importantes dentro de dicha tematica, y se remite al lector
a la bibliografia referenciada si desea informacion mas detallada.

2.1.1. Teoria del Control Optimo

El control éptimo tiene como objetivo determinar cuales son las sefales de control que
conducen a un proceso al mayor rendimiento posible al mismo tiempo que se conside-
ran algunas restricciones en su comportamiento. En concordancia con lo anterior, se
puede afirmar que el control 6ptimo propende hacia la busqueda de la maxima eficien-
cia operacional de un proceso, empleando para ello la maximizaciéon o minimizacion de
una funcién matematica (denominada funcién objetivo o funcién de costo) que incluye
informacion del comportamiento del proceso y que esta sujeta a restricciones y/o con-
diciones de operacién especificas.

El control éptimo se aplica a la optimizacién de sistemas cuyo comportamiento evolu-
cione en el tiempo y se vea afectado por fuerzas externas, y opera estableciendo una
trayectoria (considerada 6ptima) que permite alcanzar los objetivos del proceso con-
siderando las relaciones entre las variables de estado y las variables de control. Esta
técnica de control suele utilizarse en sistemas estables, pero puede aplicarse con cier-
tas consideraciones a sistemas inestables, y se basa en métodos matematicos como
el Calculo variacional, el cual consiste en la busqueda de los maximos y minimos de
funcionales continuos definidos sobre un espacio funcional [40], [41]. El control éptimo
se fundamenta en las soluciones a tres problemas basicos, los cuales son:

a. El problema de tiempo minimo de control: que busca la determinacion de vec-
tores de control apropiados para llevar al sistema desde un estado inicial x; hasta un
estado final z; deseado en el menor tiempo ¢ posible.
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b. El problema de control final: que busca la determinacién de vectores de control
admisibles tales que en un determinado intervalo de tiempo T el sistema pase de un
estado inicial z; a un estado en el cual una de las variables de estado, o una combina-
cidn de estas, se convierte en maxima o minima mientras que las demas se mantienen
dentro de sus limites operacionales (determinados por la naturaleza del sistema).

c. El problema de control integral minimo: que busca optimizar un sistema em-
pleando como criterio la minimizacion de una integral. Siendo asi, el problema de
control integral minimo busca la determinacién de un vector de control admisible que
minimice la integral con respecto al tiempo, de modo que con esto se reduzcan las
desviaciones de los estados finales con respecto a los valores deseados para éstos.

La solucién de cada uno de estos problemas se puede considerar como un caso es-
pecial del problema de optimizacion (relacionado con la minimizaciéon de un funcional)
con respecto a una coordenada; y la combinacion de estos tres problemas conforma
la generalizacidn del control éptimo, donde se tiene un aumento de la dimensionalidad
correspondiente a la suma de las coordenadas de cada uno de los problemas.

Para dar solucién a los problemas de optimizacion en los sistemas se suele considerar
a éstos como "subproblemas" de optimizacién que deben resolverse de forma inde-
pendiente como parte de un problema de optimizacion general. Para llevar a cabo lo
anterior se parte de un concepto denominado Principio de Optimalidad de Bellman
gue establece que: "Una secuencia 6ptima de decisiones de un proceso de decision
multietapa, tiene la propiedad de que cualquiera que haya sido el estado y la deci-
sion inicial, el resto de las decisiones deben constituir una secuencia de decisiones
optima para el resto del problema, es decir, cualquier subsecuencia debe ser también
optima"[42]. A partir de esta definicion surge la Programaciéon Dinamica cuya finali-
dad es encontrar la secuencia de decisiones que permite optimizar el comportamiento
de un proceso conformado por varias etapas[42].

2.1.2. Técnicas de control basadas en el modelo

Las técnicas de control éptimo requieren informacion suficiente del sistema para llevar
a cabo el proceso de optimizacién (determinar las consignas 6ptimas, establecer las
trayectorias dptimas para el seguimiento de las consignas y verificar el seguimiento de
dichas consignas). Con el fin de obtener la mayor cantidad posible de informacion del
sistema se suele utilizar un modelo matematico de éste. De acuerdo con el tipo de téc-
nicas de control que se utilizan puede requerirse una clase especial de modelo, tal es
el caso de los controladores MPC (que utilizan modelos en Espacio de Estados, mode-
los FIR, ARX o ARMAX), los controladores DMC (que emplean modelos de respuesta
al escalén), o los controladores LQR (que emplean modelos en Espacio de Estados).

En los numerales posteriores de la presente seccion se describira la filosofia detras de
algunas técnicas de control éptimo basado en modelos. Esto se hace con la finalidad
de facilitar la comprension de la técnica de control 6ptimo utilizada en este trabajo de
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investigacion, y por lo anterior, se analizaran de forma breve las técnicas que se con-
sideran mas importantes para el desarrollo y comprensién de los algoritmos de control
optimo MPC (clase a la que pertenecen los algoritmos de control utilizados en este
proyecto). Para ahondar en la teoria de control y en su fundamentacién matematica se
sugiere al lector investigar en la bibliografia referenciada.

2.1.2.1. Regulador Cuadratico Lineal

El Regulador Cuadratico Lineal (LQR) es un algoritmo de control propuesto por Ru-
dolf Kalman [43], considerado el primer controlador éptimo desarrollado exitosamente.
Su principal caracteristica es la capacidad de estabilizar un proceso alrededor de un
punto de equilibrio al mismo tiempo que minimiza el costo de su operacion dindmica
(representado por una funcion de costo J [44]), logrando asi una atenuacion de las
desviaciones no deseadas en las entradas y en los estados para cada intervalo de
tiempo & del sistema [2]. La funcién de costo J se puede representar como se muestra
en

o0
=37 (o =t Qe = sl + luk = s | Rollug = wrer) - (1)

k=0
Donde, z;. es un vector de valores de estados futuros en el intervalo k, y u; un vector
de valores para las entradas en el mismo intervalo, ambos con valores deseados zj ;.
Yy ui oy respectivamente, que se calculan a partir de la salida deseada y del modelo del
proceso. Ademas, se cuenta con matrices de ponderacién Q y R para las desviaciones
de estados y de entradas respectivamente.
De lo anterior, se tiene que para zj,.; = 0y u,.;r = 0 la solucion al problema de
minimizacién expresado por J corresponde a un controlador de accion proporcional
[44] como el ilustrado en

Donde la matriz K se calcula a partir de la ecuacién de Ricatti [45]; es necesario indi-
car que en el caso en que zy,.r Y uk s SON diferentes de cero se requiere incluir un
término de avance de los valores de referencia en el término de realimentacion z;, de
la ecuacion [2].

Este controlador actia sobre un modelo de espacio de estados lineal de tiempo dis-
creto, expresado de la forma

Tp1 = Az + Buy,

2.3
yr = Cxp, + Duy, 23)

Con z, € R", u,, € R™ y y, € R™ respectivamente, lo mismo aplica para las entradas
ug. Las matrices A, B, C y D son matrices de estado, y el numero de estados, entradas
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y salidas del modelo se representan mediante n,, n,, n, respectivamente.

Si bien el control LQR cumple con las caracteristicas necesarias para considerarse una
técnica de control 6ptimo, es necesario tener en cuenta que presenta ciertos factores
que dificultan su implementacién en muchos procesos, entre estos factores se cuentan:

m Es aplicable para sistemas con dinamicas lineales.
= Si no se complementa con un filtro de Kalman, no considera los efectos del ruido.

= En su concepcidn original requiere la observacién directa de todos los estados
(este problema se resuelve con la adicién de un filtro de Kalman).

= El algoritmo original no considera el manejo de restricciones.

Estas razones, sumadas al desconocimiento de los principios del control éptimo, hicie-
ron que en sus inicios el control LQR pasara desapercibido. Sin embargo, con base en
el funcionamiento, las limitaciones y los inconvenientes de éste, se desarrollaron las
técnicas que darian origen a las técnicas de control 6ptimo posteriores

2.1.2.2. Control por Matriz Dinamica

El Control por Matriz Dinamica (DMC) es, de la misma forma que el LQR mencionado
anteriormente, una técnica de control 6ptimo precursora de las técnicas desarrolladas
dentro del entorno de los algoritmos de Control Predictivo por Modelo (MPC)([46], [47]).
Su ventaja principal sobre el control LQR radica en que, mientras en el LQR se busca
determinar las ganancias adecuadas para la realimentacion y los observadores del sis-
tema, en el control DMC las respuestas del sistema se optimizan a través del tiempo,
empleando para ello la prediccion de las dinamicas del proceso, dicha prediccion se
realiza mediante la obtencion periddica (en cada paso o intervalo de tiempo discreto)
de las respuestas de un modelo lineal que busca determinar las relaciones existentes
entre las salidas del proceso y las variaciones de tipo escaldn unitario realizadas en las
entradas ([48], [47]), es decir, el modelo de prediccién utilizado por el DMC correspon-
de a las respuestas del proceso ante entradas de tipo escalén. Considerando que el
modelo de respuesta al escaldn es lineal, es posible describir la salida de éste como la
suma de las respuestas en cada paso multiplicada por los respectivos coeficientes de
respuesta al escaldén mas la salida en el instante inicial [2]. De esta manera, la sefial de
salida para cada intervalo k se puede definir como “una suma de pasos que comien-
zan en instantes de muestreo consecutivos, con amplitudes iguales a los cambios en
la sefal de entrada” [2], dicha definicion se hace explicita de forma matematica como
se muestra en (2.4).

y(0) + s1Au(0) + d(1)
y(2) = y(0) + s2Au(0) + s1Au(l) + d(1) (2.4)
y(0) + s3Au(0) + seAu(l) + s Au(2) + d(1)
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Donde Au(k) representa el cambio en la entrada para el intervalo &, y(0) representa
la salida inicial, d representa un disturbio presente (correspondiente a la diferencia
entre el valor de salida medido y(k) y el valor calculado por el modelo con base en las
entradas anteriores), y s es un vector que contiene las correspondientes diferencias
escalonadas de la respuesta del modelo. Con lo anterior, es posible representar el
modelo de prediccién para el DMC como se muestra en (2.5).

k+l1
y(k+ k) =y(0) + > s;Au(k+1— jlk) +ZsjAu k4+1—5)+dk+1k) (2.5)
j=l+1 7=1 —
Disturbio
Movimientos pasados Movimientos futuros

A partir de procedimientos matematicos y consideraciones sobre los disturbios, detalla-
dos en [2], el modelo de prediccién mostrado en (2.5) queda definido como se muestra
en (2.6).

k+l1 l
y(k+Uk)= > sjAu(k+1—jlk) +y(k) + > (sj1 — s;)Au(k — j) (2.6)
j=l+1 7j=1
Para un sistema de mudltiples entradas y multiples salidas (MIMO), s, es una matriz
cuyas dimensiones estan dadas por n, (nUmero de salidas) y n,, (nUmero de entradas).
En resumen, el DMC posee las siguientes caracteristicas:

= Genera las predicciones a partir de un modelo de respuesta al escalon.

= Tiene como objetivo seguir el setpoint tan cerca como sea posible, aplicando el
menor esfuerzo de control necesario para ello.

= |as entradas Optimas se determinan como la solucién a un problema de minimos
cuadrados.

Control por Matriz Dinamica Cuadratica: Si bien la formulacion anterior es sufi-
ciente en la mayoria de los casos para lograr el seguimiento “6ptimo” de las consignas
(referido este a la disminucién de las desviaciones en los estados como en el caso del
LQR), existen situaciones en las cuales los valores 6ptimos de las consignas requieren,
ademas, la inclusién de un criterio econémico que suele conllevar a que la planta ope-
re bajo restricciones. En este caso la formulacién DMC habitual puede ser insuficiente,
por lo que se requiere afiadir un componente que permita manejar restricciones. Para
dar solucion a esta necesidad se desarrollaron los algoritmos de Control por Matriz
Dinamica Cuadratica (QDMC), presentados por primera vez en [49], esta mejora al
DMC habitual tiene como caracteristica principal que usa un entorno de programacién
cuadratica QP (minimizando la suma del cuadrado de las desviaciones entre las varia-
bles controladas y los setpoints definidos) para determinar los cambios que se deben
realizar sobre las variables manipuladas con el fin de conseguir el mejor seguimiento
de consignas posible al mismo tiempo que se garantiza que el sistema opere en un
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rango seguro, es decir, sin que se violen las restricciones operativas del proceso [49],
[21], [50]. Con la finalidad de dar solucion al problema de programacién cuadratica, el
algoritmo QDMC usa la funcién objetivo que se muestra en (2.7) y que se aproxima a la
funcidn objetivo general para los algoritmos de control predictivo basados en modelos.

N
T T
T =3 (Ilyres = visill " Qlyres — visill + llnrer — wel "Rl —uill) . (2.7)
=1

Donde y,,; representa el valor predicho de la salida en el i — ésimo instante del hori-
zonte de prediccion N, y,.; representa el valor de referencia para la salida, u;, es el
valor de la entrada y uy,.; representa el valor 6ptimo de la entrada en el instante k;
finalmente, Q y R representan matrices de ponderacion.

A pesar de las ventajas del control DMC sobre el control LQR, algunos de sus puntos
en contra son: la necesidad de un sistema con dinamicas lineales; que opera solo con
modelos de respuesta al escalon; y que requiere (salvo en el caso del QDMC) un pro-
ceso sin restricciones. Para dar solucion a estos inconvenientes se ha desarrollado una
ola de algoritmos MPC con caracteristicas dependientes de las necesidades de diver-
sos tipos de sistemas (entre estos algoritmos tenemos los controladores MAC, GPC,
PFC, DMCplus, NMPC, etc.) pero que tienen como elemento comun los fundamentos
teoricos tomados del control LQR y el control DMC

2.1.3. Control Predictivo basado en el Modelo

El Control Predictivo basado en el Modelo, también denominado Control Predictivo por
Modelo (MPC), ha tenido un éxito considerable en los procesos industriales debido a
su habilidad de trabajar con modelos lineales y no lineales (de tipo FIR, ARX, ARMAX y
modelos en Espacio de Estados) mientras se consideran las restricciones del sistema
y su comportamiento futuro [51].

En este tipo de control se determinan las acciones a realizar sobre las variables mani-
puladas a partir de un modelo explicito que representa las dinamicas del sistema (de
ahi viene su nombre), y es usado para “optimizar” el control de los procesos en con-
diciones en las cuales se presenten cambios en el sistema que puedan predecirse a
través de este (el modelo), dicha “optimizacion” resulta de resolver a lo largo de los ho-
rizontes del controlador un Problema Cuadratico (QP) definido por una funcién objetivo
[52].

Es importante remarcar que no existe una unica técnica de control predictivo basado
en modelo, sino que bajo esta denominacién existe una gran variedad de algoritmos
cuya principal caracteristica es que emplean modelos para predecir la respuesta de un
sistema y realizar el control de este, esto se evidencia en [53], [46], [54].
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2.1.3.1. Control Predictivo por Modelo

Anteriormente se conceptualizd parte de la fundamentacion del control 6ptimo, y mas
especificamente, del control basado en modelos (utilizando para ello las primeras for-
mulaciones de este tipo de control), una vez hecho esto, la presente seccidon se encar-
gara de describir el funcionamiento general y aspectos importantes de los algoritmos
de control por modelo desarrollados con posterioridad a los algoritmos DMC y QDMC.

De forma simple se puede describir la idea general del control MPC de la siguiente
manera:

En cada instante de muestreo k, la salida predicha y(k + p|k) puede ser
calculada a partir de una determinada salida libre yo(k + p|k), y un incre-
mento de la variable de salida Ay(k + p|k), las entradas de control u(k) =
uw(k|k), u(k+1]k),- - ,u(k+Nu—1|k) se calculan asumiendo que u(k+p|k) =
u(k + Nu — 1]k) para p > Nu, donde Nu es el horizonte de control. Dichas
entradas de control son calculadas de tal manera que minimizan las dife-
rencias entre las salidas controladas y(k + p|k) y los valores de referencia
requeridos, los puntos de ajuste futuros y*?(k + p|k), sobre el horizonte de
prediccion N [2].

Las ventajas principales que presentan los algoritmos MPC sobre los algoritmos DMC
radican en que:

= Los algoritmos MPC incluyen dentro de sus propiedades el manejo confiable de
restricciones (asegurado en muchos casos a través del uso de programacion
cuadratica), mientras que en los algoritmos DMC (a excepcién del QDMC), se
realiza el seguimiento a través de los minimos cuadrados, lo cual no asegura que
se pueda operar bajo restricciones

» Los algoritmos MPC basan sus predicciones en modelos de diferentes tipos (es-
pacios de estado, FIR, ARX, ARMAX, y sus variantes no lineales), mientras que
los algoritmos DMC y QDMC utilizan para la prediccion modelos de respuesta a
entradas tipo escalén

A continuacién, se describen algunos aspectos relativos al funcionamiento de la es-
trategia de control MPC, esto se hace considerando que el control MPC constituye el
elemento utilizado para la capa inferior de la estructura de control supervisor imple-
mentada, y por consiguiente, se hace necesario analizar el mismo para verificar que el
proceso de disefo e implementacion sea adecuado.

Funcién Objetivo

En la mayoria de los procesos industriales se tienen entornos de multiples entradas
y multiples salidas (MIMO), estos casos son complejos debido a que existen inter-
acciones entre los lazos de control y con frecuencia existen lazos que trabajan con
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constantes de tiempo distintas (existen lazos mas rapidos que otros). Estos factores
dificultan la implementacién y el funcionamiento de las estrategias de control, por lo
que en algunos casos se hace necesaria la adicibn de componentes que permitan
operar en estas condiciones, como es el caso de los desacopladores [55]. Una de las
ventajas que tienen los algoritmos MPC es que permiten operar en entornos MIMO
contrarrestando los efectos indeseables de estas condiciones, esto se logra gracias a
la funcién objetivo (o de costo) J que se debe minimizar, la cual esta definida de forma
general por

N N,—1
J =3 W, [yP(k+plk) —y(k +pl)]IIP + X Y [Wa(Au(k+plk)|*.  (2.8)
p=N1 p=0

Donde W, y W, son matrices de ponderacion diagonales positivas finitas para la sali-
day la entrada respectivamente, cuyas dimensiones vienen dadas por n, y n, respec-
tivamente, N, es el valor de inicio del intervalo de prediccion p, cuyo valor se encuentra
enl < N; < N,y X > 0 corresponde a una relacion del peso atribuido al amortigua-
miento de los movimientos de entrada frente al peso atribuido a una reduccion del error
de seguimiento [2].

Tiempo discreto y espacio de estados

Los primeros algoritmos MPC se desarrollaron para resolver problemas de optimiza-
cidn en modelos lineales, para esto se resolvia a través de optimizacién numérica un
problema de Programacion Cuadratica (QP), realizando los calculos necesarios en pe-
riodos de muestreo definidos. Esta forma de proceder hacia que la carga computacio-
nal de estos sistemas de control fuera mucho mas elevada que la de los controladores
PID, obligando a que en sus origenes el control MPC se utilizara en procesos indus-
triales con periodos de muestreo largo [56], [57]. Sin embargo, el desarrollo posterior y
la evolucién de los algoritmos de control MPC han permitido la utilizacion de diferentes
tipos de modelos que permiten potenciar los algoritmos MPC (aumentar la capacidad
de calculo, disminuir la carga computacional, mejorar la robustez, etc.) [58].

Medicion y estimacion de estados

Considerando la representacion general del espacio de estados en tiempo discreto de
un sistema mostrada en (2.9).

z(k+1) = Az(k) + Bu(k) + v(k),
y(k) = Cz(k) + Du(k)
Donde z(k) es el vector de estados con dimension n,, v(k) es un componente descrito

mediante ( ) que representa el error en la medicién de los estados (asumido como
ruido blanco), y A, B, C, D son matrices del modelo

v(k) = x(k) — [Az(k — 1) + Bu(k — 1)]
Con, v(k)=v(k+1lk)=---=v(k+ N —1|k)

(2.9)

(2.10)
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Se puede definir matematicamente (ver [2]) un modelo de prediccidon en espacio de
estados como el descrito por ( ), de modo que se asegure que la salida predicha
yPred(k) dependa de los estados medidos z(k). De dicha definicion surge un modelo
de prediccion para la salida que considera ademas de los estados la influencia del
disturbio o error d(k),

yFred(k) = CX (k) + L,d(k|k)
= [CA:@(W) + CVBu(k — 1) + CVu(k) + iyci(k;|k;)} +CM, Au(k)  (2.11)
y" (k) Ay(k)

La combinacién del modelo de tiempo discreto y la posibilidad de medir/estimar es-
tados es lo que brinda la robustez necesaria para que el control MPC pueda realizar
predicciones precisas del comportamiento dindmico del sistema a lo largo del hori-
zonte de prediccion, lo cual lo hace eficiente en el control de procesos con dindmicas
complejas.

Parametros de ajuste y manejo de restricciones

Una vez conocido el método que utiliza el MPC para realizar predicciones, es momento
de analizar como emplea estas en el control del sistema. Los parametros de configu-
racién relacionados con dicho control se mencionan a continuacion.

Tiempo de muestreo: Eltiempo de muestreo (75) es la base de tiempo sobre la cual
se toman datos para realizar los calculos y se efectian las acciones de control en el
sistema, dicha base corresponde al tiempo entre dos intervenciones consecutivas del
controlador. La eleccidn de este parametro es fundamental ya que ademas de lo antes
mencionado, un T, pequerio disminuye el efecto de las perturbaciones sobre la planta,
pero aumenta el costo computacional de la operacion del controlador. Se sugiere que
el valor de T, elegido corresponda a un valor ubicado entre el 10 % y el 25 % del tiempo
de respuesta de lazo cerrado deseado para el sistema [59].

Horizontes de Predicciéon y Control: El Horizonte de Prediccion N o p define
cuantos instantes de muestreo en el tiempo es capaz de predecir u “observar” el MPC
con base en las respuestas del modelo ante las entradas actuales. Se sugiere selec-
cionarlo de acuerdo con la relacion indicada en ( )

T=p-Ts (2.12)

Donde T corresponde al tiempo de respuesta deseado en lazo cerrado, T, es el tiempo
de muestreo y p es el horizonte de prediccidon. Si bien se podria considerar que un
horizonte de prediccidon muy grande es la mejor opcidn, es necesario tener en cuenta
que aumentar el horizonte implica un aumento en los calculos que realiza el MPC, por
consiguiente, los horizontes grandes aumentan la carga computacional del sistema.
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Por dicha razén, lo que se sugiere es elegir un horizonte de prediccion menor de 50, a
menos que el tiempo de muestreo sea muy pequerio [59].

El Horizonte de Control Nu corresponde al numero de variaciones que realiza el
controlador MPC sobre las variables manipuladas a lo largo de un intervalo de control
k [59], dichas variaciones se realizan a lo largo del tiempo por lo cual el horizonte de
control se define en instantes de muestreo, respetando la relacion

Nu< N (2.13)

Matrices de ponderacion para entradas y salidas: Las matrices de ponderacion
W, y W, hacen parte de la funciéon de costo J del MPC y expresan los pesos aso-
ciados al seguimiento de las referencias para las entradas y salidas respectivamente,
estos se refieren a la importancia que tiene dentro del algoritmo de control el segui-
miento de las entradas y/o salidas, y dependiendo de su ajuste y de las condiciones
del sistema el controlador puede lograr un error de seguimiento igual a 0. En condi-
ciones de igual numero de entradas y salidas, y dado un MPC sin restricciones, su
comportamiento es comparable al de las matrices Q y R del controlador LQR.

Escalar de ponderacion especifico: El escalar de ponderacién A representa el peso
sobre el célculo de las variaciones en la entrada y penaliza los movimientos agresivos
en las variables manipuladas, de modo que, evita la saturacion de los actuadores o la
ejecucion de esfuerzos de control que pongan en peligro la integridad de la planta o
del proceso.

Manejo de restricciones y estabilidad del controlador: Una de las caracteristicas
fundamentales del control MPC es su habilidad de manejar restricciones en las entra-
das y salidas al mismo tiempo que mantiene la estabilidad del sistema y optimiza el
rendimiento de este, es decir, el MPC puede restringir los rangos de entradas y sali-
das sin que esto afecte la estabilidad del sistema, siempre y cuando las restricciones
cumplan con las siguientes condiciones:

1. El problema de optimizacién del MPC solo es factible en & = 0, esto quiere decir
que al evaluar (en el instante actual) el problema de optimizacidn, éste debe tener
una solucién que asegure la estabilidad. En situaciones en las cuales no se logre
la estabilidad del sistema en lazo cerrado, una opcién a considerar es atenuar las
restricciones de modo que el problema de optimizacién sea factible.

2. Las restricciones deben mantenerse en el horizonte infinito, esto quiere decir
qgue el horizonte de prediccién debe escogerse de tal forma que el problema de
optimizacién sea factible después de que dicho horizonte se alcance, para lo cual
deben escogerse horizontes con intervalos de tiempo suficientes
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2.1.4. Control supervisor y optimizacion de consignas en linea

La optimizacion de consignas en linea tiene la funcién de proporcionar valores de set-
point éptimos para los controladores que interactuan directamente con los equipos del
proceso, dichos valores 6ptimos son escogidos (y modificados) siguiendo un criterio
de optimizacion que en muchos casos corresponde a caracteristicas econémicas del
proceso que buscan llevar a este a las mejores condiciones posibles en términos de:
seguridad del proceso y de las personas; seguridad de los equipos; y beneficio econé-
mico del proceso. Si bien se cuenta con controladores éptimos para el seguimiento de
consignas (LQR, MPC y otros), sus algoritmos basicos no son capaces de incorporar
y evaluar de forma adecuada funciones de costo basadas en los criterios econdémicos
de un proceso particular.

Para solventar el inconveniente mencionado anteriormente, las técnicas de control
avanzado muchas veces se apoyan en el control supervisor y adicionan a éste, compo-
nentes o estructuras para mejorar las rutinas de célculo y/o ejecucién de las acciones
de control (el esquema de control generado en estos caso se denomina control supervi-
sor jerarquico) dichas estructuras de control se encargan de examinar las condiciones
del sistema para evaluar, de acuerdo con las mismas, una funcién correspondiente
con el criterio de optimizacién del proceso, y con base en los resultados de dicha eva-
luacidén generan las consignas Optimas que deben seguir los controladores [60], [61],
[62]. Para evitar confusiones es importante mencionar que en el ambito del control de
procesos la supervision tiene dos acepciones (segun [60]).

m La primera acepcion se refiere a la actividad realizada sobre los controladores
para asegurar el cumplimiento de los objetivos de éstos. En este caso los contro-
ladores y el supervisor asociado a ellos utilizan la misma fuente de informacién
para realizar sus actividades, denominandose esta situacion como supervision
local o control de supervision.

= La segunda acepcion se utiliza cuando la informacion del supervisor se origina
mas alla del alcance de la ley de control bajo supervisién. En este caso la super-
visidn se denomina supervision global (GS) o supervision de toda la planta.

En lo que concierne a este trabajo de investigacion, la supervision se encargara, como
se indicé anteriormente, de asegurar el cumplimiento de los objetivos de los contro-
ladores (fijando las consignas que éstos deben seguir), pero para ello debe adquirir
informacion externa (la funcién de costo u objetivo de optimizacién). Sin embargo, no
debe considerarse como supervision global puesto que se ocupa Unicamente de fun-
ciones relacionadas con el control. Con esto en mente se procedera a explorar la te-
matica concerniente a las estructuras de control supervisor para fijacién de consignas
Optimas en linea.

Si bien existen diferentes implementaciones de estructuras de control supervisor je-
rarquico para optimizacion de consignas en campos variados con resultados que de-
muestran la eficiencia de estas técnicas de control (entre estas implementaciones se
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encuentran: [26] que evalla una estrategia de control supervisor multicapa para la
optimizacién del consumo de energia en motores, [15] que evalla una estructura jerar-
quica de optimizacion para procesos con fluidos viscosos como los provenientes de la
extraccion de petrdleos, y [30] que realiza lo propio en un proceso de polimerizacion de
propileno) la mayoria de estos tiene problemas para encontrar y mantener las condicio-
nes de optimalidad del proceso durante toda su operacion debido a que esto requiere
total conocimiento de los comportamientos presentes y futuros del sistema (cosa que
no siempre es factible por el efecto de los disturbios y las no-linealidades de este).

Para dar solucion al problema antes mencionado (la conservaciéon de la optimalidad
a lo largo de la operacion del sistema) diversos autores han ideado estructuras de
control supervisor jerarquico (o modificaciones a los elementos constitutivos de estas)
gue mantienen, a través de diferentes estrategias, la optimalidad de las soluciones a lo
largo del tiempo, entre estas estrategias podemos mencionar:

Modificaciones a los elementos constitutivos de las estructuras de control jerar-
quico: Los trabajos realizados en este campo se enfocan en llevar a cabo modifica-
ciones sobre los algoritmos de control que se emplean dentro de las estructuras de
control supervisor jerarquico multicapa para optimizacion de consignas. Dentro de es-
tas modificaciones es posible encontrar algoritmos de control que incluyen funciones
de costo modificadas, algoritmos que cuentan con factores de ponderacién optimiza-
dos, o algoritmos que combinan elementos de la estructura multicapa dentro de una
sola capa, o por el contrario, distribuyen un elemento en varias capas. Entre los traba-
jos pertenecientes a este campo es posible mencionar:

Técnicas para encontrar factores de ponderacion 6ptimos: Anteriormente en es-
te documento (ver ) se observd que la funcion de costo general de un controlador
MPC se describe mediante (2.8), dentro de dicha funcién existen dos factores de pon-
deracion (w, y w,) que penalizan las desviaciones de las entradas y las salidas con
relacidn a sus valores de setpoint respectivamente, de dichos factores dependen: i) la
forma en que el controlador aplica el esfuerzo de control, y ii) el error de estado esta-
cionario; por tal razdn es necesario seleccionar dichos factores de modo que aseguren
que el sistema opere en una zona donde el desemperio sea el mejor posible.

En [63] se desarroll6 un método que a través de un procedimiento conocido como
Busqueda Extrema (ES) es capaz de encontrar durante la operacion del sistema los
valores minimos de una funcién desconocida, con lo cual es posible encontrar los me-
jores factores de ponderacion para la funcion objetivo del MPC, dentro de un rango de
operacion determinado, de forma optima.

En [23] se desarrollé otro método para optimizacién de controladores MPC en estruc-
turas multicapa que se caracteriza por definir el rendimiento de lazo cerrado del con-
trolador a partir del comportamiento deseado de las salidas del sistema en lugar de
basar el rendimiento en los valores de las matrices de ponderacion para las entradas
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y salidas. De esta manera se simplifican los céalculos que debe realizar el control MPC
durante su ejecucion al mismo tiempo que la capa superior se encarga de la deter-
minacion de las consignas 6ptimas empleando para ello una estrategia de control en
zonas (el control en zonas en estructuras multicapa se trata en [64])

Técnicas para garantizar la factibilidad de las soluciones de la estructura jerar-
quica: Una de las causas por las que se puede perder la optimalidad de las solu-
ciones radica en la existencia de restricciones que son necesarias para la operacion
del sistema pero que conducen a los controladores a situaciones de complejidad ope-
rativa (es dificil cumplir con las restricciones, para cumplir con las restricciones en
condiciones Optimas se requieren esfuerzos de control grandes, las restricciones fija-
das inestabilizan el sistema en un momento dado, etc.)

Para dar solucién a este problema, en [25] se propone un método que permite suavizar
el efecto de las restricciones durante la ejecucion del proceso, sin que esto afecte en
gran medida la busqueda de soluciones 6ptimas en una estructura de control multi-
capa donde el control directo optimizado se realiza a través de algoritmos MPC que
reciben instrucciones de una capa de optimizacion superior que determina (a partir de
un modelo de estado estacionario) las soluciones mas adecuadas para el problema de
minimizacién de la funcidn objetivo (sin perder de vista la factibilidad de las soluciones
en el control MPC).

Por su parte, en [28] se da solucion al mismo inconveniente de la factibilidad de las
soluciones éptimas del MPC a través de la combinacion de dos capas de optimiza-
cién dentro de un solo elemento (MPC + RTO) que utiliza una funciéon de costo no
lineal basada en criterios econémicos, evitando asi los problemas provenientes del
uso de algoritmos que hacen calculos diferentes y controlan el proceso con escalas de
tiempo diferentes para cada capa (este comportamiento puede crear condiciones de
no-factibilidad, y en general, disminuye la eficiencia del control).

Estructuras de control jerarquico enfocadas en mantener la optimalidad Los tra-
bajos realizados en este campo buscan generar estructuras de control jerarquico 6p-
timo que se adapten a diferentes casos a partir de estructuras basadas en disefios
comunes (control MPC en las capas inferiores, optimizadores de estado estacionario
en las capas superiores).

El principal inconveniente de las estructuras de control supervisor jerarquico radica
en que los algoritmos de cada capa operan con periodos de tiempo diferentes como
se muestra en la figura 2.1, y esto conlleva a la existencia de periodos de tiempo o
transiciones durante las cuales no se tienen en cuenta los célculos de las capas su-
periores (porque estos todavia no se han realizado o los realizaron con informacion
antigua) o no se considera el efecto de los disturbios (porque las capas superiores no
los han detectado), estos periodos de comportamiento no deseado conducen al siste-
ma a condiciones de suboptimalidad, por lo que se hace necesario encontrar formas
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de homogeneizar los periodos de calculo de la estructura o adicionar componentes
que permitan conservar la optimalidad durante el mayor tiempo posible.
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Esquema de control jerarquico estandar con los periodos de intervencién
habituales de cada capa. Elaborado con base en [1] y [2]

Para afrontar este inconveniente, en [31] se propone una estructura de dos niveles
conformada por un optimizador de estado estacionario en linea que determina las con-
signas Optimas empleando un modelo del proceso que es minimizado a través de una
funcién de costo J, y un controlador MPC basado en operador Delta (tratado con mas
detalle en [3]), adicionalmente, la estructura cuenta con un estimador de parametros
que mitiga el efecto de las discordancias existentes entre el modelo linealizado que
utiliza el MPC y las dinamicas reales de la planta. De esta forma se busca que las
soluciones obtenidas por la capa de optimizacidon y el seguimiento de las consignas se
ejecuten a partir de informacién mas precisa. En la figura 2.2 se ilustra la estructura
disenada por los autores para tal fin.

En [1] se menciona el problema de las discordancias entre la informacioén que se ma-
neja en cada capa y el problema de las diferencias entre los periodos de intervencion,
y se evaluan tres métodos para tratarlos: i) La estructura jerarquica compuesta por
una capa de optimizacién de tiempo real (RTO) y una capa de control directo 6ptimo
(MPC) que busca seguir las consignas de la capa RTO tan cerca como sea posible
(empleando para esto los minimos cuadrados); ii) Una estructura jerarquica compues-
ta por una capa de optimizacidn en tiempo real (RTO) con restricciones activas y una
capa de control directo MPC complementada con un optimizador de objetivos de es-
tado estacionario (denominado SSTO); y iii) Una estructura jerarquica conformada por
una capa RTO con restricciones activas y una capa MPC complementada por un nivel
de control directo MPC y un nivel de optimizacién SSTO que se aproxima al problema
de optimizacion resuelto por la capa RTO (un problema de programacion definido por
una funcion no lineal). Estas tres implementaciones permiten visualizar la importancia
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de parametros (en la capa inferior) y el optimizador de estado estacionario en linea (en
la capa superior)

de controlar la consistencia entre los elementos involucrados en el control éptimo (ca-
pas de optimizacion y capas de control directo) para la busqueda de la optimalidad y
demuestran que mantener ésta a lo largo de toda la operacidén del sistema puede re-
sultar en un proceso muy complejo (se requieren modelos no lineales que conllevan a
resolver complejos problemas de programacion no lineal, se debe considerar el manejo
de restricciones para obtener el mayor beneficio econémico del proceso sin afectar sus
componentes, es necesario que la comunicacién entre las capas sea oportuna y efi-
ciente, etc.), por estas razones se hace necesario encontrar estrategias mas sencillas
de implementar.

En [65] se propone una capa de optimizacion en tiempo real RTO dindmica (denomi-
nada DRTO) que cumple con las funciones de la capa RTO (determinar las consignas
Optimas para el sistema en estado estacionario a partir de las entradas aplicadas al
sistema), pero en este caso incluye ademas, predicciones dinamicas basadas en la
funcién de costo de la capa RTO, gracias a lo cual evalua (en periodos de tiempo
definidos en concordancia con el MPC) el estado actual del sistema y envia un sub-
conjunto de los setpoints calculados al MPC para que este lo siga mientras llega el
siguiente periodo de ejecucidn del algoritmo RTO. Esta implementacion es mucho mas
rapida que las estrategias de optimizacién de estado estacionario habituales, razén
por la cual se hace innecesario el uso de elementos intermedios como los niveles SS-
TO. Esta estrategia es utilizada por los autores de [65] para implementar controladores
MPC distribuidos, mostrando resultados eficientes en términos econémicos, pero pre-
senta como inconveniente la complejidad del modelo utilizado en la capa DRTO puesto
que requiere un modelo no lineal cuya obtencidén puede resultar un proceso dificil, adi-
cionalmente, los célculos que se realizan sobre este modelo pueden ser complejos, al
punto de requerir un equipo de computo con unas caracteristicas considerables (pro-
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cesador INTEL Core-i7 a 3.4 GHz con 8GB de RAM).

Las investigaciones mencionadas anteriormente y otras mas ([66], [18], [12], [30], [36],
[22]) dan cuenta de las ventajas y potencialidades de las estructuras de control super-
visor jerarquico multicapa para fijacion de consignas 6ptimas, sin embargo, al mismo
tiempo permiten evidenciar que disefar una estructura de este tipo que permita ex-
plotar todas sus capacidades no es un trabajo sencillo debido a diversas razones: el
efecto de los disturbios, el manejo de restricciones, la complejidad de los calculos, la
calidad de los modelos, etc. Para hacer frente a la complejidad del disefio de estas
estructuras, en este proyecto se propone la implementacién de una estructura jerar-
quica para fijacion de consignas éptimas que simplifique el proceso de seleccidén de
los modelos de cada capa y los calculos necesarios para la ejecuciéon del control al
mismo tiempo que considera y/o mitiga la influencia de los disturbios, empleando para
ello modelos identificados en linea de forma periodica (en lugar de un unico modelo
lineal identificado fuera de linea para los controladores MPC) y un modelo de estado
estacionario tomado de informacién identificada del proceso (en lugar de modelos no
lineales obtenidos a partir de algoritmos de ajuste polinémico u otras técnicas de re-
gresion de alta complejidad para la capa de optimizacién en tiempo real).

La estructura jerarquica a utilizar tendrd como base conceptual las interacciones que
se muestran en la figura 2.1 y estara compuesta por una capa de control directo MPC
y una capa de optimizacion LSSO que a partir de un modelo estacionario del sistema
establecera las consignas 6ptimas y ayudara al algoritmo de control MPC a determinar
las acciones de control mas adecuadas para alcanzar dichas consignas; en la bibliogra-
fia se menciona una capa de optimizacidén superior denominada LSSO (Optimizacién
Local de Estado Estacionario) que a partir de un modelo no lineal es capaz de estable-
cer consignas éptimas en periodos de tiempo largos y que suele estar asistida por una
capa SSTO (que suele operar con un modelo lineal del proceso que realiza calculos en
intervalos de tiempo mas cortos), sin embargo, se ha observado que en algunos casos
la capa LSSO puede realizar sus funciones sin requerir de la capa SSTO, emplean-
do para ello un modelo lineal, obteniéndose buenos resultados (siempre y cuando los
periodos de intervencidn de la capa LSSO no ocasionen la perdida de informacién pro-
veniente de los disturbios o de eventos no esperados en el sistema). Considerando lo
anterior y tomando en cuenta el uso de modelos identificados en linea en este trabajo
de investigacién se utilizara una capa LSSO que comparte algunas caracteristicas de
la capa SSTO (utiliza un modelo lineal en lugar de uno no-lineal y trabaja en periodos
de tiempo similares a los de esta ultima), razén por la cual se trabajara con dos ca-
pas de control 6ptimo (MPC y LSSO). Para una informacién mas detallada sobre las
estructuras jerarquicas compuestas por capas LSSO y SSTO se remite al lector a [2]
donde se hace una descripcion mas precisa del funcionamiento de cada capa y de la
integracidon de estas en estructuras jerarquicas.

Para comprender las caracteristicas de la identificacion de sistemas y los aportes que
hace al modelado y el control de los mismos la seccion posterior (2.2) tratara la iden-
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tificacién de sistemas haciendo énfasis en las técnicas de identificacion en linea con
miras a hacer mas comprensible el uso que se le da a estas en el presente proyecto
de investigacion.

2.2. Identificacion de sistemas

La identificacion de sistemas es un procedimiento en el cual se construye un modelo
matematico de un sistema dindmico a partir de mediciones de entrada y salida. Pa-
ra el desarrollo del proceso de identificacion se requieren realizar mediciones de las
entradas y salidas (ya sea en el dominio del tiempo o en dominio de la frecuencia),
seleccionar la estructura del modelo, implementar un método de estimacién (encon-
trar los parametros que se ajusten a la estructura del modelo) y por ultimo evaluar el
modelo obtenido teniendo en cuenta si es apropiado para su aplicacion.

2.2.1. Modelo dinamico

Las senales de salida de un modelo dinamico estan supeditadas a los cambios en
las senales de entrada y al comportamiento que se describe durante el transcurso
de un tiempo determinado. Estos modelos pueden ser representados en diferentes
estructuras como, por ejemplo, funciones de transferencia, representacion en espacio
de estados, modelos polinomiales (ARX, ARMAX, FIR, OE) entre otros. Actualmente,
un modelo dinamico tiene bastantes aplicaciones en las que se representan diversos
tipos de plantas con el fin de iniciar la ejecuciéon o poner en marcha el proceso de
acuerdo al modelo dinamico disefiado [67].

2.2.1.1. Modelo dinamico continuo

Un modelo dinamico continuo se caracteriza por el hecho de que los valores de sus
variables son funciones continuas del tiempo [68], ademas su representacion es de
mucha utilidad, puesto que posibilita describir la dinamica de distintos fenémenos fi-
sicos reales con el fin de estudiar su comportamiento, ya sea para la implementacién
una ley de control o solo con fines de observacién.

Es apropiado mencionar que propiedades como linealidad, causalidad y estabilidad
también permiten manejar de una manera un poco mas practica la representacion de
sistemas dinamicos continuos. La existencia de linealidad entre la entrada y salida de
un sistema simplifica el modelo matematico que se obtiene; la causalidad proporciona
la relacidén causa efecto entre la entrada y la salida del sistema y por ultimo la estabili-
dad tiene en cuenta el comportamiento deseado del sistema [69].

Estos modelos dinamicos pueden ser representados mediante ecuaciones diferencia-
les ordinarias, ecuaciones diferenciales parciales y ecuaciones diferenciales funciona-
les. por otro lado, un método que sintetiza sujeto a ciertas condiciones el estudio de
los fendmenos es el uso de la transformada de Laplace [70].
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2.2.1.2. Modelo dinamico discreto

El concepto de sistemas en tiempo discreto cobra vida en el uso de los computadores
digitales que tienen la capacidad de guardar o almacenar informacion como, por ejem-
plo, mediciones de sensores, sonidos, imagenes, entre otros, a intervalos discretos de
tiempo [68]. La gran mayoria de los resultados obtenidos en la teoria de sistemas en
tiempo continuo se pueden reemplazar, es decir, integrales por sumas, derivadas por
diferencias y ecuaciones diferenciales ordinarias por ecuaciones en diferencias.

Los modelos dindmicos de tiempo discreto comunmente son representados por ecua-
ciones en diferencias obtenidas como aproximacion de ecuaciones diferenciales ordi-
narias. De igual manera para simplificar el andlisis de estos sistemas en tiempo discre-
to se hace uso de la transformada Z, ademas existe una gran cantidad de conexiones
entre la transformadas ya mencionadas que facilitan la compresién del analisis y la
sintesis de los sistemas en tiempo discreto [71].

2.2.2. Datos entrada-salida

El conjunto de datos entrada-salida es el uno de los componentes mas importantes
en un sistema de identificacion, puesto que la calidad de estos permite pronosticar un
ajuste aceptable del modelo que se va a producir mediante el algoritmo de identifica-
cién que estime los parametros de dicho modelo. En ocasiones recomiendan que se
debe efectuar un tratamiento previo a este conjunto datos de entrada-salida, es decir,
aplicarles un filtro que ayude a suavizar las sefiales [72].

La captura de los datos de entrada-salida se debe llevar a cabo durante la realiza-
cién de un buen experimento en el que se logre y se asegure que las variables estén
dentro del rango de operacién requerido por el proceso. Ademas, escoger un tiempo de
duracién adecuado en donde se pueda captar la dinamica correspondiente a la planta.
Por ello se toman en cuenta algunos consejos [73].

= Utilice entradas que estimulen adecuadamente la dindmica del sistema (tipica-
mente se usan sefales RGS, RBS, PRBS).

= Mida los datos el tiempo suficiente para capturar las constantes de tiempo impor-
tantes.

» Configure el sistema de adquisicion de datos para tener una buena relacion senal
/ ruido.

= Medir los datos en intervalos de muestreo apropiados o resolucidon de frecuencia.

2.2.3. Estructura del modelo

Es preciso decir que existe una gran variedad de estructuras para referir a un mode-
lo generado mediante un algoritmo de estimacion de parametros. Algunas de estas
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conservan una forma polindbmica o matricial. En el caso de modelos paramétricos po-
linomiales se presenta una estructura general de modelo lineal en la cual es dificil de
obtener una convergencia global, puesto que se necesitan realizar calculos de una

manera intensiva [74]. A continuacién, se muestra el esquema de la estructura men-
cionada y sus derivaciones.

¢ ft’ﬂ)

i yin)
v B i y e
S

(a) Modelo lineal general (b) Modelo AR

Figura 2.3: Estructuras de modelo 1

: (ﬂ'J r‘(nl

Clg

() an__ I |@ yin)

a) Modelo ARX b) Modelo ARMAX

Figura 2.4: Estructuras de modelo 2

ain)

| o)
u)  |Blg n
— ) n) ﬁjﬁ yin)
n q ¥in, |4
5
(2) Modelo Box-Jenkins (b) Modelo Ouput-Error

Figura 2.5: Estructuras de modelo 3
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Estructuras como funcién de transferencia y espacio de estados también permiten re-
presentar tanto sistemas de tiempo continuo como sistemas de tiempo discreto.
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2.2.4. Evaluacion del modelo estimado

Para la evaluacién del modelo estimado se pueden tener en cuenta dos items bastante
adecuados con el fin de valorar el modelo obtenido mediante el sistema de identifica-

cién [75].

» Comparacién de la respuesta medida con la obtenida del modelo identificado:
En este caso se realizan pruebas con distintos valores de entradas tanto para
el sistema real como para el modelo obtenido por el algoritmo de identificacion,
una vez obtenidas ambas respuestas observar el comportamiento de cada uno
y concluir si el modelo identificado es preciso 0 no para describir la dinamica
del proceso. La siguiente figura es un ejemplo de comparacion entre las salidas
de un sistema confirmando el porcentaje de ajuste que se obtuvo con el modelo

identificado.
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Figura 2.6: Comparacion de respuesta entre sistema real e identificado

= Andlisis residual: Un ejemplo claro de este tipo de andlisis es hallar el error de
prediccion el cual ayuda a verificar en cuanto la respuesta del modelo identificado
es diferente a la respuesta del sistema real. En la figura posterior se puede notar
la diferencia de las respuestas entre el sistema y el modelo obtenido.
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Figura 2.7: Error de prediccion

2.2.5. Enfoques de identificacion en lazo cerrado

Se presentan varios enfoques de identificacion que hacen uso de datos experimentales
en lazo cerrado, los cuales son enumerados a continuacién:’

= Identificacion directa: en este enfoque se hace uso de métodos de error de
prediccion para ajustar el modelo estimado de los datos de entrada / salida a los
datos del sistema en lazo cerrado.

= Identificacion indirecta: aqui se implementa un modelo entre la salida y la va-
riable externa que estimula el proceso, y luego el modelo de la planta se halla
usando el conocimiento previo de la ecuacién del controlador.

» |dentificacion conjunta: donde las variables de entrada y salida se modelan en
funcion de la variable de excitacion externa y los cambios de disturbio, y al final
extraer los modelos de proceso y perturbacién [76].

2.3. Las caracteristicas del caso de estudio

Una vez que se han analizado las bases conceptuales de las estrategias de control ép-
timo basadas en estructuras multicapa, con el conocimiento de las técnicas de identifi-
cacion de sistemas, y entendiendo la forma en que estas pueden potenciar las capaci-
dades de una estructura multicapa, es necesario realizar la seleccidon de la planta caso
de estudio. La presente seccién tiene como objetivo evidenciar el proceso mediante el
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cual se seleccioné la planta caso de estudio (un separador trifasico de hidrocarburos
denominado Free Water KnockOut o FWKO)

2.3.1. Proceso de seleccion

2.3.1.1. El proceso de busqueda sistematica

El proceso de busqueda sistematica tiene como objetivo recopilar y sintetizar la eviden-
cia cientifica relacionada con un tema, asegurando al mismo tiempo que la informacién
utilizada presenta el menor sesgo posible. Para llevar a cabo este propdsito el proceso
de busqueda sistematica toma como fuente el método cientifico, dando asi al tema
de estudio la forma de un problema de investigacidon que busca dar respuesta a una
pregunta especifica que debe formularse de acuerdo con un disefio preestablecido y
tener una hipétesis a demostrar o rechazar.

En la presente investigacion, la busqueda sistematica fue la herramienta utilizada para
encontrar la planta caso de estudio mas apropiada para los propdsitos de la inves-
tigacion. A continuacion se muestra un resumen del proceso de seleccién de planta
realizado, con sus resultados correspondientes.

Definicion de la pregunta de investigacion: Las preguntas de investigacién utili-
zadas para iniciar el proceso de busqueda de la planta caso de estudio fueron la si-
guientes: ¢ Qué tipo de procesos productivos requieren el uso de estrategias de control
supervisor para la fijacion de consignas 6ptimas?, ;Qué caracteristicas de los proce-
sos productivos hacen necesaria la utilizacion de estrategias de control supervisor para
la fijacion de consignas 6ptimas?

Busqueda en bases de datos de publicaciones cientificas: Para dar solucién a las
preguntas planteadas en la etapa anterior se realizaron busquedas en las siguientes
bases de datos cientificas: EBSCO, ScienceDirect y Scopus

Para lo cual se definieron las siguientes palabras claves:

» multilayer hierarchical control structures
» optimal process control
m optimization of industrial processes

» jdentification for industrial processes

online identification for optimal processes

Seleccion de informacion: Con base en las palabras claves definidas en la etapa
anterior y los resultados obtenidos al introducir estas en las bases de datos se realizé
la seleccidon de los articulos Utiles para los propositos del proceso de busqueda. Con
este fin se fijaron los siguientes criterios de seleccion:
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Documentos con antigliedad inferior a 10 anos (salvo en casos donde se men-
cionen aspectos fundamentales que no se desarrollen de forma profunda con
posterioridad)

Documentos que se refieran a estructuras de control jerarquico para consignas
Optimas y evidencien el logro de la optimalidad

Documentos que describan las plantas y/o procesos en los que se aplican las
estrategias de control jerarquico

Documentos que se refieran a procesos y/o plantas donde se implementen téc-
nicas de identificacion en linea como base para el disefio de controladores

Documentos relacionados que hayan sido publicados en inglés, esparnol y portu-
gués

Extraccion de datos: Con base en los criterios de seleccién y las palabras clave
utilizadas en las bases de datos mencionadas anteriormente se realizé el proceso de
busqueda, obteniéndose los resultados que se muestran en la tabla 2.1:

Términos de busqueda | ScienceDirect | Scopus | EBSCO
optimization of industrial 242,584 14.470 | 83,620
processes

multilayer hierarchical 5.144 46 1,934
control structures

optimal process control 751,262 27,660 | 371,553
identification for industrial 137,165 4760 | 106,677
processes

onll.ne identification for 57,881 208 85216
optimal processes

Resultados obtenidos de las bases de datos para las palabras claves rela-

cionadas con la busqueda de la planta caso de estudio

Analisis de resultados: Una vez obtenidos y filtrados los resultados del proceso de
busqueda se descubrié que la mayoria de las aplicaciones (procesos productivos) en
las cuales se hace uso de estructuras de control supervisor éptimo corresponden a:

1. Procesos quimicos (petroquimicos, industria del papel, tratamiento de agua, in-

dustria farmacéutica, procesos que involucran reacciones quimicas)

2. Actividades del sector energético (sistemas de distribucion, sistemas de genera-

cién, optimizacién del consumo)

3. Procesos metalurgicos (en especial los relacionados con el procesamiento de

minerales crudos)
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Con la lista anterior se da solucién a la pregunta: ;Qué tipo de procesos productivos
requieren el uso de estrategias de control supervisor para la fijacién de consignas 6p-
timas?, evidenciandose que la mayoria de las estrategias de control supervisor para
la fijacion de consignas Optimas han sido implementadas en procesos de la industria
guimica (principalmente en el sector petroquimico), el sector energético (mayormente
evidenciadas en sistemas de distribucion) y en menor medida, en procesos metalurgi-
cos (en el procesamiento de minerales crudos)

Con base en la informacién anterior se concluy6 que la mayor parte de los procesos
que permiten la implementacidn de estrategias de control 6ptimo y de estructuras je-
rarquicas presentan una o mas de las siguientes caracteristicas:

= Presencia de restricciones operativas (existen valores minimos o maximos acep-
tados para las variables controladas, méas alla de estos valores la integridad del
proceso se ve afectada de forma negativa)

= Disturbios constantes de baja intensidad
= Disturbios ocasionales con intensidad alta
= Dinamicas no lineales

= E| comportamiento deseable puede representarse a través de ecuaciones o mo-
delos

= Dinamicas lentas o complejas (los procesos se realizan en periodos de tiempo
correspondientes a horas, dias o semanas, o son conducidos por eventos)

La lista anterior muestra un conjunto de caracteristicas que permiten identificar los
procesos productivos en los cuales vale la pena implementar estructuras de control
avanzado, de esta forma es posible dar respuesta a la pregunta: ;Qué caracteristicas
de los procesos productivos hacen necesaria la utilizacién de las estrategias de control
supervisor para la fijacién de consignas 6ptimas?

Con la informacién recolectada a lo largo del proceso de busqueda sistematica fue
posible determinar la planta mas adecuada para los propositos de la investigacién. El
desarrollo de este proceso se mostrara a continuacion.

2.3.2. Caracteristicas de la planta seleccionada

Anteriormente se mencion6 que la mayoria de los procesos productivos que requieren
implementar estrategias de control supervisor éptimo corresponden a procesos quimi-
cos, de los cuales una gran parte corresponde a procesos de la industria petroquimica,
principalmente a las actividades relacionadas con la extraccion y la refinacién, esto se
debe a que dichos procesos presentan subprocesos o etapas donde se hace necesario
un control preciso y eficiente de las materias primas que se transforman (la realizacion
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de dicho control se evidencia en las temperaturas a las cuales son realizados los pro-
cesos, las concentraciones del producto al inicio y al final de las transformaciones, el
volumen del producto, etc.). Dentro de los procesos de extraccion y refinacidén des-
tacan, en linea con los fines de este proyecto, los trabajos que se refieren al control
Optimo en columnas de destilacion y en procesos de separacion.

Tomando en cuenta lo anterior se presentan tres plantas a considerar para la imple-
mentacidén de una estructura de control supervisor para fijacion de consignas éptimas.
Estas son:

= Separadores de hidrocarburos
m Columnas de fraccionamiento o destilacion
= Tanques reactores

Debido a sus caracteristicas no lineales y a la importancia de mantener las restriccio-
nes operativas de estos, los separadores y las columnas fungen como buenas opciones
para los fines de esta investigacion, los tanques reactores por su parte aunque también
pueden optimizarse no son tan atractivos puesto que, aunque son utilizados en muchos
de los procesos aptos para la optimizaciéon suelen requerir conocimientos detallados
de reacciones quimicas para entender su funcionamiento, realizar el control y validar
sus resultados, y su control no llega a ser tan complejo como el de las dos primeras
opciones. Con todo esto en mente, finalmente se decidié utilizar como planta caso de
estudio un separador de hidrocarburos, dicha opcién se eligié con base en que, si bien
los separadores hacen parte de subprocesos complejos dentro de los procesos de refi-
nacion (presentan dinamicas no lineales, se ven afectados de gran manera por los dis-
turbios y requieren un control preciso de temperaturas, presiones y niveles) estos son
mas sencillos de simular que plantas como las columnas de destilacion (que requieren
conocimientos precisos de concentraciones quimicas, dimensionamiento de equipos,
caracterizacion de composiciones, dinamica de fluidos viscosos y transferencia de ca-
lor). Adicionalmente, al contrario que en el caso de las columnas, los separadores no
han sido tan estudiados en términos de estrategias de control éptimo, asi que, un tra-
bajo en este campo puede realizar buenos aportes a la investigacién en general.

Una vez seleccionada la planta caso de estudio se procedera a realizar una descripcién
de esta y su funcionamiento, ademas, se realizara una caracterizacion que permitira
evidenciar algunos aspectos llamativos de esta planta para el desarrollo del proyecto
de investigacion en curso.

El Separador Trifasico Free Water Knockout (FWKO): El fluido que proviene de
los pozos de petroleo estd conformado por una mezcla coalescente de agua, petréleo
crudo y gas, ademas de impurezas. Esta mezcla presenta diferentes grados de disper-
sién entre cada componente (agua, crudo y gas) que dependen de las caracteristicas
de la zona geografica en la que esta ubicado el pozo, es decir, no existe una Unica
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distribucion o composicién de los elementos que conforman el fluido proveniente de
un pozo petrolero aunque hay elementos comunes que permiten considerar este co-
mo petroleo crudo (metano, etano, propano y otros hidrocarburos). Una vez que este
fluido es extraido de los pozos es esencial, con miras a su procesamiento posterior o
a su comercializacion, la separacién de las impurezas presentes en cada uno de sus
componentes, también denominados fases (agua, crudo y gas), con el objetivo de ob-
tener un petréleo crudo que cumpla con los estandares del mercado. Para lograr este
objetivo se hace uso de equipos denominados separadores, los separadores tienen la
funcidén de separar las fases del fluido proveniente de los pozos, y pueden recibir dos
denominaciones segun la cantidad de fases que permiten separar: separadores de dos
fases y separadores de tres fases o trifasicos.

Los separadores de dos fases reciben el fluido proveniente de los pozos y separan
de este una fase liquida compuesta por petroleo crudo y agua, y una fase gaseosa
compuesta por los hidrocarburos gaseosos provenientes del pozo y contenidos en el
fluido. Por su parte, los separadores trifasicos (o de tres fases) separan la fase gaseosa
y dos fases liquidas, una correspondiente al petréleo crudo y otra que corresponde al
agua. En este proyecto de investigacion se hara referencia a los separadores trifasicos.

El separador trifasico es un tanque (usualmente presurizado) utilizado para separar
las fases del fluido coalescente que proviene de los pozos petroleros haciendo uso del
principio de asentamiento por gravedad. Existen dos denominaciones para los sepa-
radores trifasicos en el sector de petréleos, si bien ambas denominaciones se refieren
al mismo tipo de equipos se suele utilizar el término separador trifasico para referirse
a separadores de tres fases en los cuales hay una gran cantidad de gas a separar en
relacion con los componentes liquidos, mientras que para los casos en los cuales la
fase gaseosa es inferior en relacion con la proporciéon de los componentes liquidos se
prefiere el término Free Water Knockout, abreviado como FWKO. El principio de fun-
cionamiento del separador trifasico (sin importar si es para proporciones de gas altas
o bajas) se puede resumir asi:

El fluido proveniente de los pozos o de otros separadores entra al separador trifasico,
donde es impactado por un "muro divisor"que hace descender el fluido al mismo tiempo
gue provoca la separacion de la fase gaseosa (que por diferencia de presiones ascien-
de a la parte superior del tanque), una vez que ha ocurrido el impacto entre el muro
divisor y el fluido, las fases liquidas (agua y petroleo mezclados) descienden y entran
en contacto con una fraccién de agua estancada llamada agua libre o free water (este
proceso se denomina lavado), de esta forma el agua presente en el fluido de entrada
se integra parcialmente con el agua estancada, mientras que el petréleo asciende a
la parte superior de la interfaz liquida dentro del tanque; al transcurrir un periodo de
asentamiento entre el agua libre, el agua proveniente del pozo y el petréleo (que ronda
entre 3 y 30 minutos) ocurre la ruptura de la coalescencia entre el agua y el petréleo,
generandose asi una capa aun mayor de agua libre al mismo tiempo que se genera un
colchoén de petréleo crudo que es enviado por rebose a una camara donde se capta y
es evacuado (para enviar el crudo producto de la separacion a las siguientes etapas
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del proceso de refinacion).

Con el fin de acelerar la ruptura de la coalescencia, y por consiguiente, el proceso de
separacion, se acostumbra anadir calor al separador (a través de intercambiadores de
calor), si bien esto logra aumentar el rendimiento del proceso es necesario mencionar
gue requiere un control mas preciso de la temperatura y la presion dentro del tanque
presurizado, puesto que, al anadir calor se corre el riesgo de afectar la calidad del
producto y/o la integridad del proceso (temperaturas o presiones inferiores a las nece-
sarias no facilitan la ruptura de la coalescencia, y temperaturas o presiones superiores
a las permitidas afectan la integridad del producto y pueden llegar a dafiar el equipo),
al mismo tiempo, el control inadecuado de los procesos encargados de suministrar la
energia térmica al intercambiador genera pérdidas econémicas en el proceso (aumen-
to innecesario y desperdicio del combustible o energia utilizada para generar calor). Lo
anterior convierte al proceso de separacidn por medio del separador trifasico FWKO en
un proceso atractivo y adecuado para la implementacién de una estrategia de control
supervisor para fijacion de consignas éptimas, adicionalmente, el comportamiento di-
namico del separador trifasico posee caracteristicas destacables que dificultan realizar
el control eficiente por medio de técnicas clasicas (controladores PID, lazos feedback
y feedforward, etc.), obligando asi a que en la industria se opere en condiciones in-
eficientes a menos de que se implementen técnicas de control avanzado, entre las
caracteristicas destacables del separador trifasico se encuentran:

1. Flujos de operacion no laminares (la corriente de alimentacion del separador es-
ta conformada por una mezcla de elementos viscosos, lo cual dificulta mantener
constantes las velocidades de circulacidon a la entrada, afectdndose asi la veloci-
dad de llenado del tanque del separador)

2. Comportamiento altamente no-lineal que obliga a establecer zonas de operacién
en las cuales se pueda predecir y controlar el comportamiento del sistema (no
es posible realizar predicciones acertadas sobre el sistema ni sintonizar de forma
correcta los controladores si se toman como fuente de informacion datos alejados
de un rango de operacién especifico, de la misma manera, no es posible predecir
comportamientos o sintonizar controladores para todo el rango de operacién del
separador a partir de informacidn obtenida en un unico rango de operacion)

3. Presencia de disturbios frecuentes, debido a la viscosidad del fluido de trabajo el
flujo de alimentacion del separador trifasico experimenta con frecuencia peque-
Aos cambios que pueden alejar al sistema de su comportamiento deseado

4. Limites de operacién en términos de temperatura y presién (estos limites imponen
restricciones que no deben ser violadas bajo pena de afectar la operacién del
equipo y/o dafarlo)

Las caracteristicas mencionadas anteriormente (especialmente la nimero 2) implican,
ademas, la necesidad de un modelo preciso para la prediccion y el analisis de las
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dinamicas en los rangos de operacién especificados para el controlador disefiado, si
bien este problema se resuelve en las estructuras jerarquicas a través de la considera-
cion de las restricciones y de un modelo estacionario no-lineal en ocasiones es dificil
encontrar dicho modelo de forma empirica o revisando la teoria. En el caso de los
separadores trifasicos existen modelos estacionarios disefiados tomando en cuenta el
dimensionamiento de los equipos, 0 modelos que toman en cuenta el comportamiento
de los fluidos dentro del tanque, adicionalmente, hasta el momento en que se realiz6 el
proceso de investigacion presente no fue posible encontrar en la literatura un modelo
gue considerara el efecto de anadir calor en el proceso de separacion llevado a cabo
dentro del equipo. Tomando en cuenta lo anterior, se consider6 que emplear identifi-
caciones en linea para obtener modelos del sistema definidos con base en sus puntos
de operacién actuales seria muy 0til y ayudaria a reducir la complejidad del proceso
de disefno de la estrategia de control 6ptimo.

Con los conocimientos adquiridos anteriormente, y una vez definida la planta caso de

estudio a utilizar, ya es posible realizar el proceso de simulacién, disefio y control del
sistema. El desarrollo de estos temas se evidenciara en las secciones posteriores.
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Capitulo 3

Modelo computacional, entorno de simulacion
e implementacion del control supervisor

Este capitulo presenta informacion relativa al modelado y simulacion del proceso quimi-
co correspondiente al caso de estudio elegido para el desarrollo del presente proyecto
de investigacion. En la seccion se explica la importancia del modelo computacio-
nal, se describe el proceso de seleccion de la herramienta de modelado utilizada, y se
evidencia la construccion del modelo de la planta caso de estudio; a su vez, la sec-
cién trata aspectos concernientes a las simulaciones realizadas a partir del modelo
construido en la herramienta de modelado seleccionada; por otra parte, la seccién
detalla la interaccién entre el modelo de simulacion construido en la herramienta de
modelado y el controlador supervisor jerarquico para optimizacién de consignas (cons-
truido y ejecutado en un entorno diferente).

Al final del capitulo se muestran resultados de simulacién de régimen permanente
obtenidos con los modelos construidos, que permiten justificar la necesidad descrita
antes en la literatura, de buscar alternativas de modelado para solventar las limitacio-
nes derivadas del uso de modelos lineales de los sistemas, en el caso de disturbios
importantes, y que son origen de la investigacién a ser mostrada en los capitulos pos-
teriores.

3.1. Modelado computacional de procesos industriales

La teoria de control es un componente fundamental en el plan de estudios de las
carreras profesionales relacionadas con el control de procesos y la instrumentacién
industrial, tal es el caso de la ingenieria en automatica industrial, la ingenieria de con-
trol y otras similares donde el enfoque del control va mucho mas allad de representar
un proceso fisico como una funcién de transferencia. Desde la teoria de control se
hace evidente la importancia de considerar en un sistema el efecto de los disturbios,
las limitaciones que tiene la representacion de un proceso, y otra variedad de factores
gue se deben tomar en cuenta para disenar sistemas de control robustos. Para ayudar
al correcto aprendizaje de la teoria de control se suele combinar su ensefanza con
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el desarrollo de practicas en plantas de procesos industriales a pequena escala que
simulan, con diferentes grados de precision, el comportamiento real de algunos proce-
sos. Estos laboratorios son bastante utiles, pero debido a sus caracteristicas presentan
diversas limitaciones que impiden que el acercamiento de los estudiantes al entorno
practico sea el mejor posible. Entre dichas limitaciones es posible mencionar:

a) El desgaste y/u obsolescencia de los equipos.

b) Las limitaciones en las estrategias y/o acciones de control que se pueden imple-
mentar sobre las plantas.

c) La inconveniencia de realizar pruebas extremas sobre un sistema real.

Considerando estas limitaciones se acostumbra utilizar herramientas de programacion
como MATLAB® y LABVIEW® para la virtualizacion de las plantas. Si bien estas
herramientas permiten evaluar el comportamiento de los sistemas a través de la cons-
truccién de modelos, debe considerarse que tienen como desventaja la necesidad de
una programacion excesiva para mitigar el efecto de los condicionamientos que se
realizan sobre los modelos construidos [77], y ademas, no suelen incluir médulos pre-
programados que representen unidades de operacion de procesos industriales. Para
superar estos inconvenientes diversos fabricantes han desarrollado herramientas de
modelado y simulacién de procesos quimicos que a diferencia de las herramientas de
programacion (MATLAB, LABVIEW y otras similares) cuentan con modelos correspon-
dientes a unidades de operacion reales, por lo cual, aproximan con mayor exactitud las
dinamicas y el comportamiento de los procesos. Cada herramienta de modelado y/o
simulacién (las plantas a escala, las herramientas de programacion y los simuladores
de procesos quimicos) tiene diversas ventajas y desventajas, pero considerando las
facilidades de las herramientas virtuales y la imposibilidad de realizar pruebas exhaus-
tivas sobre una planta real, en el desarrollo del presente proyecto de investigacion se
decidi6é hacer uso de un modelo computacional. En la presente seccidén se describira
la herramienta empleada para realizar el modelo y se evidenciaran algunos aspectos
concernientes a la construccion del modelo de la planta caso de estudio.

3.1.1. Herramientas para modelado computacional de procesos

Segun la Real Academia Espariola (RAE), un modelo puede definirse asi:

"Esquema tedrico, generalmente en forma matematica, de un sistema o de
una realidad compleja ... que se elabora para facilitar su comprension y el
estudio de su comportamiento "[78].

Por su parte, el modelado computacional se refiere al

"uso de computadoras para simular y estudiar el comportamiento de siste-
mas complejos mediante las matematicas, la fisica y la informética"[79]

50



Capitulo 3. Modelo computacional, simulacién y control

Los modelos computacionales estan conformados por una gran cantidad de variables
gue en su conjunto describen las caracteristicas del sistema que se estudia, y la si-
mulacion de estos modelos consiste en ajustar dichas variables de forma individual
o grupal, observando al mismo tiempo el efecto que tienen estas variaciones en las
salidas del modelo, de modo que a través de estos experimentos los investigadores
puedan reconocer patrones dentro de éste que permitan realizar (con cierto grado de
certeza) predicciones sobre como funcionaria el mismo sistema en un entorno real.
De acuerdo con lo anterior, un modelo busca facilitar la comprension y el estudio del
comportamiento de una entidad, en el caso de los sistemas de control, los modelos
corresponden a formulaciones matematicas que representan con cierto grado de pre-
cisién, el comportamiento de los sistemas.

Considerando la complejidad inmersa en realizar experimentos de control sobre pro-
cesos reales, la teoria de control hace uso de modelos matematicos como bases para
la experimentacion, si bien las herramientas de programacién (MATLAB, LABVIEW vy
otras) son muy buenas para realizar representaciones matematicas, su principal in-
conveniente es que carecen de la capacidad de representar de forma sencilla y con
naturalidad las dinamicas y restricciones propias de los equipos industriales, por esta
razon, se han creado diferentes herramientas para modelar procesos con base en las
propiedades de los sistemas que se desean reproducir y analizar. A continuacion, se
realiza una clasificacion de las herramientas para modelado computacional de proce-
sos basada en informacién proveniente de [80]:

a. Lenguajes orientados a bloques o lenguajes de simulacion orientados a
sentencias:
En el caso de los lenguajes orientados a bloques estos representan, a través
de una interfaz grafica, el diagrama de bloques correspondiente a la resolucion
del problema en una computadora analdgica; estos lenguajes cuentan con blo-
ques sumadores, integradores, ganancias y otras funciones especiales que se
conectan entre si obteniendo como salida del modelo valores de respuesta de
este como funcion de las entradas. El ejemplo mas comun de este tipo de herra-
mientas lo constituye el entorno Simulink.

Por su parte, los lenguajes de simulacion orientados a sentencias se carac-
terizan porque las ecuaciones del modelo se declaran de forma similar a la for-
mulacién matematica y se compilan generando un cédigo en lenguaje de alto
nivel que entrega informacion del modelo. Este tipo de lenguajes se rige por el
estandar CSSL'67; un ejemplo de estos es el lenguaje ACSL

b. Las técnicas de grafos de unioén: Estas realizan una representacion grafica de
las estructuras que componen un sistema fisico, pero son poco practicas cuando
se manejan muchos tipos de variables. También se conocen como bond graphs.

c. Los lenguajes de modelado orientados a objetos (OOML) y su derivacion
OOML-basado en ecuaciones: En este caso los sistemas se modelan como un
conjunto de objetos interactuantes, de modo que, cada objeto cuenta con un sub-
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modelo que encapsula datos, estructura y comportamiento, y la forma en que ca-
da submodelo se asocia con los demas determina el comportamiento del modelo
general. Las herramientas de modelado basadas en este tipo de técnicas son las
qgue han demostrado ser mas utiles en el modelamiento de procesos industria-
les [80], [81]. Dentro de estos se encuentran herramientas software comerciales
como EcosimPlus, Aspen HYSYS, Modelica y otras.

Ademas de lo anterior, la seleccidn de la herramienta de modelado utilizada para el se-
parador trifasico FWKO se llevo a cabo siguiendo algunas consideraciones propuestas
por [82], las cuales se listan a continuacion:

= |La velocidad de ejecucion debe permitir, al menos, que el sistema funcione en
tiempo real.

m | os solucionadores (solvers) de las ecuaciones deben ser adecuados para los
modelos que se generan y simulan, ademas, se debe contar con modelos simbo6-
licos que se puedan parametrizar con facilidad.

» |La herramienta de modelado debe soportar el uso de Ecuaciones Diferenciales
Ordinarias, Algebraicas y Parciales; ademas, debe permitir el tratamiento de dis-
continuidades y eventos.

= El entorno de desarrollo de las simulaciones debe ser reconfigurable.

= El entorno de desarrollo debe ser facil de utilizar para usuarios finales diferentes
a los propios desarrolladores de los modelos.

A partir de estas consideraciones se realiz6 la tabla B.1 que resume las caracteristicas
de algunas herramientas para modelado. Analizando dicha tabla es posible concluir
que, a pesar de que cada herramienta posee caracteristicas que la diferencian de las
otras (haciéndola mejor o peor segun las particularidades del sistema que se desea
modelar y las propiedades que se esperan del modelo), en el caso especifico de la
planta seleccionada para el presente trabajo de investigacion la herramienta que mas
se adapta a las necesidades del proceso industrial seleccionado (un proceso de la
industria de petréleos en donde intervienen compuestos quimicos con composiciones
y dindmicas definidas) es el simulador de procesos Aspen HYSYS®), perteneciente
a Aspen Technology®), el cual es un software para simulacion de procesos quimicos
especializado en operaciones del sector de crudo y gas, lo cual lo hace practico para
un proceso de separacion trifasica de hidrocarburos como el que se desea llevar a
cabo. A continuacion, se listan algunas de sus caracteristicas generales:

= Entorno de simulacion modular para simulacién en estado estacionario y régimen
dinamico.

= Posibilidad de ingresar codigo de programaciéon con Visual Basic.

m |[ntercambio de informacién a través de servidores ActiveX.
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= Simulaciéon bidireccional, es decir, que permite calcular las condiciones de una
corriente de entrada a partir de las condiciones de las corrientes de salida sin
necesidad de calculos iterativos.

= |ncluye controladores con algoritmos modificables que se pueden implementar
en el modo de simulacion dinamica.

» Utiliza paquetes modulares para extender las capacidades de la herramienta,
es decir, se pueden instalar paquetes para control avanzado (Aspen DMCplus),
entrenamiento de operadores (Aspen OTS), analisis de costos (Aspen Process
Economic Analyzer) y otras operaciones relacionadas con la simulacion y la im-
plementacién de estrategias en plantas reales.

Como ventaja adicional se descubri6 la existencia de simulaciones estacionarias de se-
paradores de dos o de tres fases en Aspen HYSYS que si bien no son muy detalladas
por estar inmersas dentro de simulaciones mas grandes, pueden utilizarse para com-
parar y/o validar el modelo computacional generado en este proyecto de investigacion
(entre estos tenemos [83], [84], [85], [86]).

Una vez seleccionada la herramienta para modelado mas adecuada (desde el punto
de vista de los ejecutores del proyecto de investigacidn) se procedié a la construccion
del modelo computacional del separador trifasico a utilizar.

3.1.2. Modelo computacional del caso de estudio

El separador trifasico Free Water KnockOut (FWKO) pertenece a un tipo de herramien-
tas empleadas para separar el fluido proveniente de los pozos petroleros. Este fluido
estd compuesto por petroleo crudo, agua y gas, siendo cada uno de estos elemen-
tos una fase. Si bien el fluido proveniente de cada pozo petrolero presenta distintas
propiedades fisico-quimicas (debido a su ubicacion geografica y a las condiciones de
su entorno), existen compuestos comunes que permiten caracterizar los fluidos pro-
venientes de un pozo petrolero (estos compuestos son hidrocarburos simples que van
desde el metano hasta el pentano). Con esto en mente, y para facilitar la construccién
del modelo, se han elegido elementos y/o compuestos quimicos genéricos en lugar de
decantarse por la composicion del crudo en un campo o pozo petrolifero especifico.
En la tabla 3.1 se ilustran los componentes quimicos empleados para simular el fluido
proveniente de un pozo. Ademas, se ilustran las concentraciones de cada componente
en la corriente de material Alimento definida en Aspen HYSYS, es importante men-
cionar que una corriente de material es un elemento que representa las corrientes de
proceso, y se define a través de una composiciéon quimica propia y unos parametros
especificos (temperatura, presion y flujos)
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Sustancia | Fraccion Molar
Metano 0.1
Etano 0.03
Propano 0.04
i-Butano 0.08
n-Butano 0.1
i-Pentano 0.12
n-Pentano 0.13
Agua 0.4

Composicion del fluido simulado

Una vez que se han definido y asignado los componentes que se utilizaran en las
corrientes de material, se hace necesario escoger el paquete de fluidos mas adecuado
para el modelo. El paquete de fluidos contiene las ecuaciones que se utilizaran para
simular las dinamicas e interacciones de los elementos de la simulaciéon (compuestos
qguimicos, corrientes y equipos), Aspen HYSYS contiene varios paquetes de fluidos
basados en ecuaciones quimicas empleadas en el analisis del comportamiento de los
compuestos, en [2] se muestra un arbol que orienta a los usuarios en el proceso de
seleccién del paquete de fluidos segun el tipo de proceso a simular. En este caso, el
paquete de fluidos utilizado fue el paquete denominado Peng-Robinson.

| D Basis-1 - o X B

SetUp | Binary Coeffs | Stablest | Phase Order | Tabular | Notes |
Source Databank: HYSYS

Package Type: HYSYS Component List Selection | Component List - 1 [HYSYS Databanks]
Component Type
Property Package Selection Options | [ Parameters
Methans Pure Camponent Enthalpy Property Package EOS
Chien Null :
Ethane Pure Companent Clear Fucts Pkg Density Costald
Propane Pure Compenent CPA Medify Te, Pe for H2, He Modify Te, Pc for H2, He
i-Butane Pure Campenent £sia Tubuldy Indexed Viscosity HYSYS Viscosity
Extended NATL Peng-Robinsan Options HYSYS
n-Butane Pure Component
EOS Solution Methads Cubic EOS Analytical Method
i-Pentans Pure Component i
E Phase Identification Default
-Pe e ure Con :
R-Pentane Pure Component d Surface Tension Method HYSYS Method
H20 Pure Compenent JAPWS-IF97 Thermal Conductivity APl 12A3.2-1 Method

Kobadi-Danner

Lee-Kesler-Plocker
MBWR
NES Steam
NRTL

| Pena-Rabinson

Interfaz de configuracion de propiedades de simulacién, en esta se selec-
cionan los componentes y el paquete de fluidos con los que se construira el modelo

Una vez que se han seleccionado los componentes de la simulacién y el paquete de
fluidos, se procede a la construccion del modelo en estado estacionario. El estado
estacionario de Aspen HYSYS permite establecer y configurar las corrientes de mate-
rial y de energia de la simulacién, ademas de introducir e interconectar las operaciones
representadas por los equipos que conforman el proceso. En el estado estacionario As-
pen HYSYS determina el comportamiento del sistema a partir de modelos de régimen
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permanente, de modo que al realizar algin cambio en un parametro el solucionador o
solver determina el efecto de este en el valor final de los demés. En la figura 3.2 se
ilustra el modelo en estado estacionario construido, y en la figura 3.3 se muestran los
calculos realizados por el modelo de régimen permanente del FWKO.

Vapor Vapor-1
L apor VLV-Vapor apor-
A\lm?r?to
Li _d; N Li _d; 1
auico VLV-Liquido fauide-
100
QGas - — < —
Liquid d Liquid
1quido pesaco VLV-Liquido pg‘g;d%_1
pesado

v
< >

Figura 3.2: Modelo en estado estacionario del FWKO, las corrientes de material corres-
ponden a las flechas azules mientras que las flechas rojas representan las corrientes
de energia

o

E | I Design ||' Reactions \i Raungl Waorksheet IrDynamrcsw‘

TTETIE="

Worksheet Name Salida_Alimento Acuosa GAS Liquido Q_GAS
_| || Conditions Vapour 0,1877 1,0000 1,0000 00181 <empty>
Properties Temperature [] 16,36 52,02 52,02 52,02 <empty>
Compasition Pressure [kPa] 4203 4203 4203 4203 <empty>
PF Specs Molar Flow [kgmole/h] 111,9 3,600e-012 60,73 55,99 <empty> || —

si Mass Flow [kg/hl 1,868e-010 3151 1318 <empty> |||
= Std Ideal Lig Vol Flow [m3/h] 3.336e-013 5,661 1,593 <empty>
g Molar Enthalpy [k)/kgmaole] kg/h de 005 -1,249+005 -2,633e+005 <empty>
Molar Entropy [kl/kgmole-C] 25 B ey 165,7 66,74 <cempty>
Heat Flow [ki/h] -2,2382+007 -4.496e-007 -7,5842+006 -14742+007 1,8762+006

|

=

| -[ Delete

| o

i -

Figura 3.3: Parametros de entrada y salida del FWKO, los resaltados en color azul son
introducidos por el usuario y los de color negro sin resaltar son calculados por el solver

Con el modelo de estado estacionario del sistema es posible determinar la respuesta
del sistema ante cualquier variacion en sus corrientes de entrada o cuando se pre-
sentan cambios determinados en las corrientes de salida. Sin embargo, para realizar
acciones de control de forma precisa este modo es insuficiente puesto que omite la
informacion de los transitorios del sistema.
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3.2. Simulacion del proceso

Al terminar la construccién del modelo en estado estacionario ya se cuenta con un
modelo reutilizable listo para simular el comportamiento del FWKO. Si bien el modelo
en estado estacionario permite identificar el comportamiento del FWKO al modificar
parametros, tiene como inconveniente que no permite conocer su dinamica, es decir,
el comportamiento que describe su reaccion desde que se fija un parametro de entrada
hasta que el efecto de este se refleja en la salida.

Una de las ventajas de Aspen HYSYS es que cuenta con un médulo denominado
Aspen HYSYS Dynamics, que permite realizar simulaciones en estado dinamico. Den-
tro de dichas simulaciones el solver y su integrador verifican que existan diferencias
de presion que originen flujos en los equipos y las corrientes. Para esto se requiere la
inclusion de valvulas, el dimensionamiento de los equipos y la especificacion de los pa-
rametros dinamicos de estos. A través de la simulacién dinamica es posible adicionar
al modelo elementos como motobombas, compresores, controladores y otros compo-
nentes relacionados con comportamientos dinamicos de los sistemas. En la figura 3.4
se muestra el modelo generado para la simulacién dinamica del FWKO.

B rc

Exec: Int SP: L
E =
PV: 111,85 kgmole/h -, PIC_GAS 5] =
. GAS. GAS—

©OP: 9,53 % IC_FIN VLV-GAS

|Autn '| ‘ Tuning FINKO_ident GE
L Alimente i

[0 - 4 - d ‘ Liquide - Liquido-1
Wi
Exec: Int SP: L = N | 1
v Exec Int 'SPt L RS lﬁ
PV:52,018 C i TIC_TEW Ve —
o PV 2,3938 % |2 = LIc_AGUA Acuosa]

OP: 46,91 % o 0_GAS

[~ — < I S —
|_an—‘ |—g— ‘ Indicator '| | Tuning o ot Acu;'a-1
L -y —— | LIC_ACUDSA WLV-Acuosa

B Luc ] [ T

Exec Int 5P L Exec Int SPr L

i 4 ¥
PV: 34991 % PV: 420,26 kPa
OP: 2231 % OP:30,28 %
llndicator '|| Tuning | “ ‘Man '|| Tuning |

Modelo del FWKO para simulacion dinamica, en este se puede observar la
adicion de valvulas y controladores

Considerando que el objetivo de la estructura de control a implementar en el caso de
estudio es minimizar el consumo de combustible mientras se mantienen la temperatura
y la presion del sistema en sus limites operativos, se adicionaron controladores para
estas variables (PIC_GAS y TIC_TEM), que seran manipulados directamente desde
el controlador MPC de la estructura jerarquica. Asimismo, se debe tener en cuenta la
importancia del flujo molar de la corriente Alimento, puesto que este es directamen-
te responsable de que los controladores del FWKO trabajen dentro de su rango de
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operacion, y variaciones grandes de dicho flujo ocasionan deficiencias en el efecto de
los controladores, esta variable se considera un disturbio medible (entrada no manipu-
lada), y su cantidad se observa a través del controlador FIC_FIN que se utiliza para
supervisar el valor numérico del disturbio. Adicionalmente, se cuenta con controlado-
res de nivel de agua y petroleo dentro del FWKO (LIC_AGUA 'y LIC_ACUQOSA) para
evitar que este opere sin fluidos o en condiciones de reboso. Debido a que estos no
afectan en gran medida los valores de régimen permanente de temperatura y presién
de la planta, se consideran controladores locales no incluidos dentro de la estructura
de control jerarquico.

Como se mencion6 anteriormente, en el modo de simulacion dindmico es necesario
dimensionar y/o parametrizar los elementos que constituyen el modelo. En la tabla
3.2 se muestran los valores minimos y maximos de las variables que permiten que el
sistema opere en regiones seguras.

Variable Lim. Inferior | Lim. Superior
Flujo_Energia (kJ/h) 0 4000000
Apertura_Vélvula_de_Gas (%) 0 100
Flujo_Alimento (kg-mol/h) 57.64 172.72
Presion_FWKO (kPa) 212 422.34
Temperatura_ FWKO ( °C) 45 57.4740

Limites operativos del FWKO modelado

Con el modelo definido en el modo estacionario, y parametrizado en el modo dinami-
CO, ya es posible realizar las simulaciones dinamicas del comportamiento del sistema;
Aspen HYSYS permite realizar dichas simulaciones en tiempo real o con factores de
tiempo que posibilitan acelerar o ralentizar las respuestas de este (ver figura 3.5). En
este modo es posible observar (huméricamente y de forma grafica) el seguimiento que
realizan los controladores cuando trabajan con estrategias de control PID convenciona-
les, ademas este también permite realizar experimentos sencillos para observar como
se relacionan las variables

Si bien con el modelo elaborado en modo estacionario y simulado en modo dinamico
ya es posible conocer el comportamiento del sistema y experimentar sobre este para
estudiar los efectos de los controladores PID, MPC vy otros presentes en la paleta de
herramientas del simulador es necesario aclarar que esta simulacién por si sola no es
suficiente para realizar el desarrollo de una estrategia de control éptimo en linea, por
lo que se hace necesario acudir a herramientas que permitan disefiar con total liber-
tad estrategias de control avanzado que potencien las capacidades de Aspen HYSYS.
Para esto se tomo la decisidbn de emplear el modelo disefiado y construido en As-
pen HYSYS como planta virtual y realizar el control supervisor desde una herramienta
de programacién capaz de trabajar con problemas complejos en términos matematicos
(funciones de minimizacion, problemas de optimizacion, ajuste por minimos cuadrados,
etc.). La herramienta seleccionada para aquello fue el entorno de desarrollo MATLAB,
gue por sus caracteristicas se consider6é una opcion eficiente en términos computacio-
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Integration Control
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Integration Time
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Current Time 0,0000000

Acceleration 1.0
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Display Interval 1,0000 -
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Desired RealTime Factor 1,000
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Units seconds
Step Size 0,50000

A4

Start | Reset | Display |

Figura 3.5: Configuracion del Integrador de Aspen HYSYS

nales y de usabilidad para las tareas requeridas por el control supervisor jerarquico. En
la seccion posterior se trataran aspectos relativos a la comunicacién entre el modelo
disefiado en Aspen HYSYS y el esquema de control supervisor jerarquico disefiado en
MATLAB para el control del modelo.

3.3. Comunicacion entre el modelo de simulacion y el
control supervisor jerarquico para optimizacion de
consignas

En la seccién anterior se trataron el modelo dinamico del FWKO y las posibilidades
de simulacién y control que este brinda, sin embargo, en aras de conseguir un control
Optimo se mencion6 que las simulaciones que se hacen sobre este modelo, utilizan-
do solamente las herramientas de Aspen HYSYS, son insuficientes puesto que las
estrategias de control que este posee y permite implementar no son lo bastantemen-
te adaptables y/o robustas para realizar la construccién de una estructura de control
jerarquica para optimizacion. Debido a esta limitacién es necesario hacer uso de la
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herramienta de programacion MATLAB para hacer frente a las necesidades de una
estrategia de control como la que se desea implementar.

MATLAB es un entorno de programacion para el desarrollo de algoritmos, andlisis de
datos y célculo numérico, siendo utilizado en diferentes ambitos por sus multiples capa-
cidades. Es una de las herramientas mas conocidas y utilizadas por los investigadores
alrededor del mundo, y cuenta con herramientas como Simulink, el cual es un entorno
grafico para la simulacion y el diseno que hace parte de las herramientas para progra-
macién en lenguajes orientados a bloques.

En la presente seccion se trataran aspectos relacionados con la captura de datos de si-
mulacién en Aspen HYSYS, el envio y recoleccion de datos desde y hacia MATLAB, y la
operacion del controlador supervisor jerarquico disenado y manipulado desde MATLAB
para el control en tiempo real y de forma paralela con Aspen HYSYS.

3.3.1. Captura de datos de simulacion, importacion y exportacion
en Aspen HYSYS

Durante la simulacién en Aspen HYSYS los modelos determinan una gran cantidad
de valores numéricos para los parametros, dichos valores corresponden a todas las
propiedades fisico-quimicas que permiten caracterizar un elemento, un compuesto o
una corriente que hace parte de la simulacion, esto se evidencia en la figura 3.6.
Aunque contar con toda esta informacion es util para llevar a cabo analisis exhausti-
vos de los procesos, para el caso de estudio y los fines de la simulacién, el procesar
tanta informacion es computacionalmente ineficiente ademas de innecesario, por esta
razén, se deben seleccionar dentro del conjunto de informacién del sistema solamente
los datos que son de interés para el control del FWKO. Para esta tarea Aspen HYSYS
cuenta con herramientas de importacion/exportacion de datos que permiten enviar es-
tos a hojas de calculo de Excel, establecer comunicaciones ActiveX o crear servidores
OPC. La forma como se realiza la exportacidn de los datos es muy importante puesto
que de esta depende la velocidad e integridad de los datos que constituyen la base de
la estructura de control implementada, por lo anterior, se describira de forma breve el
funcionamiento de cada uno de los tipos de exportacion mencionados anteriormente.

3.3.1.1. Importacion y exportacion a través de Excel

Aspen HYSYS cuenta con un complemento para comunicarse con Excel a través de
macros utilizando scripts VBA que permiten, por medio de programacion sencilla (ba-
sada en una lista de instrucciones proporcionadas por Aspen Technology), crear en-
laces entre las hojas de calculo de Excel y el contenido de un caso de simulacion
guardado en Aspen HYSYS (denominado Workbook), conectando de esta manera va-
riables especificas dentro de la simulacién con celdas de una hoja de célculo en las
gue se pueden leer y escribir valores, o inclusive, controlar por completo las simulacio-
nes desde la hoja de calculo. Este complemento hace uso de un conjunto de funciones
de macros existente en Aspen HYSYS para acceder a los elementos de la simulacién,
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Figura 3.6: Caracterizacién de las corrientes de proceso en la simulacion

(b) Todas las propiedades determinadas por HYSYS
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y mas especificamente a sus pardmetros, invocando estos como si fueran objetos. Es-
te método permite el intercambio de informacién entre Excel y Aspen HYSYS, lo cual
facilita almacenar registros y observar variaciones graduales en el comportamiento del
sistema; sin embargo, no permite realizar calculos complejos y la comunicacién no
es eficiente, por lo cual no es adecuado para la implementacién de una estrategia de
control como la que se debe desarrollar

3.3.1.2. Comunicacion ActiveX

Aspen HYSYS puede comunicarse a través de lenguaje de macros con aplicaciones
de Visual Basic, esta funcionalidad también se puede utilizar para establecer comu-
nicaciones cliente/servidor con diferentes herramientas, de modo que un servidor, en
este caso Aspen HYSYS, provee un servicio (el procesamiento y envio de los datos),
mientras que un cliente, en este caso una aplicacién como MATLAB, puede a través
de funciones capturar y/o modificar la informacion existente en un caso de simulacion
del servidor Aspen HYSYS. A pesar de que esta comunicacion se lleva a cabo de
forma similar a la realizada con Excel esta es, en realidad, una forma general de co-
municarse, permitiendo conectar Aspen HYSYS con aplicaciones tan diversas como
un entorno de programacién, una interfaz de comunicacion industrial o un programa
de ofimatica, con una libertad de operacién limitada unicamente por las capacidades
de cada programador. Debido a las facilidades de este tipo de comunicacion algunos
desarrolladores han ideado funciones o librerias para simplificar la comunicacion entre
entornos como MATLAB y Aspen HYSYS, tal es el caso de [87]. Este método de inter-
cambio permite enviar y recibir datos desde y hacia herramientas como la mencionada
MATLAB (que se puede utilizar para realizar célculos complejos en sincronia con la
operacion de Aspen HYSYS), por lo que se considera la técnica mas adecuada para
realizar el intercambio de informacidn entre el controlador supervisor jerarquico y el
proceso simulado.

3.3.1.3. Comunicacion OPC

OPC es un estandar extendido entre los fabricantes para comunicaciones en el campo
del control y la supervision de procesos industriales, esta basado en la comunicacion
Object Linking Embedding (OLE) de Microsoft, ligada a su vez a la tecnologia de co-
municacién ActiveX. Aspen Technology ha desarrollado un modulo para entrenamiento
de operarios en el sector industrial denominado Aspen OTS Framework®) que a través
de comunicacion OPC se convierte en un servidor para monitoreo de variables y equi-
pos simulados capaz de conectarse a aplicaciones cliente OPC de diversos fabricantes
para transmitir y/o recibir datos. En este caso, se descubridé que es posible conectar a
través de comunicacion cliente/servidor OPC a Aspen HYSYS con las herramientas de
MATLAB, sin embargo, dicha comunicacién experimenta fallos al hacer pruebas com-
plejas como enviar sefales de identificacion o el intercambio de datos a alta velocidad,
por lo cual se concluyé que, si bien esta es forma de comunicacién es Gtil en entornos
industriales, no es lo suficientemente robusta para los objetivos de esta investigacion.
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3.3.2. Intercambio de informacion HYSYS-MATLAB

Anteriormente se hizo una breve descripcion de las formas que utiliza Aspen HYSYS
para importar o exportar datos; y se indico cual forma de comunicacion se implement6
en el desarrollo e implementacién del controlador supervisor jerarquico que se plantea
en este proyecto. A continuacién se explicara el procedimiento utilizado para establecer
la comunicacién entre Aspen HYSYS y MATLAB, para realizar el tratamiento de los
datos enviados y recibidos, y para llevar a cabo el control supervisado del proceso.

3.3.2.1. Envio y Recepcion de datos en HYSYS

El envio de datos hacia entornos exteriores y la recepcion de datos desde los mismos
se realiza utilizando un elemento de Aspen HYSYS conocido como SPREADSHEET,
gue se encarga de agrupar en una "hoja de calculo"dentro de Aspen HYSYS los pa-
rametros o variables que se desea supervisar dentro de la simulacion, de esta forma
se simplifica la ubicacion de estos y su acceso. Este médulo almacena los datos que
se supervisaran referenciando directamente el objeto al cual estan asociados, permi-
tiendo asi leer y modificar sus valores sin importar el elemento de la simulacion al cual
corresponden; adicionalmente, contiene opciones de configuracidon que permiten mo-
dificar el sistema de unidades utilizado para la supervision y manipulacién de los datos,
y la determinacién de cuando se recalculan los datos en el modo dinamico.

FWKO_ident

Blogue SPREADSHEET
Elementos de la SPREADSHEET

SPREADSHEET utilizada para el intercambio de datos del FWKO entre
Aspen HYSYS y MATLAB

En la figura 3.7a se ilustra el médulo que representa a la SPREADSHEET. Dentro de
este se encuentra el entorno que permite la comunicacién. Este se debe configurar de
tal forma que en una interfaz como la que se muestra en la figura 3.7b se encuentren
las variables a las que se les hara seguimiento y que se conectaran con MATLAB.

El investigador Olaf Trygve Berglihn desarrollé una libreria para simplificar la comunica-
cién ActiveX entre Aspen HYSYS y MATLAB utilizando el lenguaje de macros disefiado
para la herramienta de Aspen [87]. Esta libreria cuenta con funciones que establecen
la conexién y permiten el intercambio de datos entre la SPREADSHEET vy el espacio
de trabajo (workspace) de MATLAB. En el anexo A.1.1 se muestra un ejemplo del uso
de cada funcién de la libreria.

Para el caso que atane a este proyecto las variables cuyos datos seran compartidos
por Aspen HYSYS y MATLAB son las que se muestran en la tabla 3.3.
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Variable ID Celda en spreadsheet
Flujo_Alimento FICFIN.PV A8
Flujo_Energia TICTEM.OP A3

Flujo_Gas PICGAS.OP A2
Temperatura_lInterna | Phase Temperature C4
Presion_lInterna Vessel Pressure C5

Variables compartidas entre Aspen HYSYS y MATLAB

Con base en estos datos cada capa de la estructura de control jerarquico tiene un
objetivo, y para cumplirlo manipula de forma especifica la informaciéon proveniente de
la SPREADSHEET. A continuacién, se describira el uso que cada capa del controlador
hace de la informacion proveniente de Aspen HYSYS.

Control directo MPC

El control directo MPC es la capa de la estructura jerarquica encargada de la interac-
cion directa con el proceso, esta capa toma como referencias las salidas de las capas
de optimizacion de estado estacionario superiores y se encarga de hacer el seguimien-
to éptimo de las mismas. En esta capa se implementé un controlador MPC dirigido
desde Simulink que a partir de un modelo del proceso y de los valores de respuesta
de la planta (temperatura y presién en cada instante de muestreo, obtenidos desde
Aspen HYSYS a través de la funcion mostrada en el anexo A.1.3.2 e interpretados en
MATLAB) es capaz de determinar como deben aplicarse los esfuerzos de control para
minimizar el error (la diferencia entre los valores de referencia y los valores actuales
del sistema). El proceso matematico de la determinacion de las consignas optimas y
el establecimiento de las trayectorias Optimas se realiza desde MATLAB y Simulink,
empleando para ello funciones de MATLAB (MATLAB Fcn) y funciones de Simulink
(S-Functions), una vez que se ha determinado la trayectoria que deben seguir los es-
fuerzos de control del MPC para lograr el seguimiento adecuado de las consignas, esta
trayectoria es seguida en tiempo real por las variables que representan el esfuerzo de
control en HYSYS, para esto, desde Simulink se hace el envio de la informacion a As-
pen HYSYS a través de la funcion mostrada en el anexo A.1.3.1. Es importante tener
en cuenta que el intercambio de datos numéricos entre Aspen HYSYS y MATLAB se
hace en unidades del sistema internacional (Sl), por consiguiente, es necesario utili-
zar factores de conversion para que las unidades se interpreten de forma correcta, de
lo contrario, parametros que se representan en Aspen HYSYS en términos de minu-
tos u horas podrian estar recibiendo valores calculados en MATLAB en términos de
segundos, lo cual ocasionaria que los esfuerzos de control no sean adecuados.

Para las actividades de control relacionadas con el control directo MPC y el intercambio
de informacién entre Aspen HYSYS y MATLAB el esquema utilizado en Simulink es el
mostrado en la figura 3.8
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Esquema de conexion HYSYS-MATLAB a través de Simulink para una es-
trategia de control MPC. Los bloques MATLAB IN y MATLAB OUT corresponden a fun-
ciones que afectan las variables manipuladas en HYSYS, y que registran, via ActiveX,
las variables controladas en HYSYS, respectivamente.

Capa de Optimizacion LSSO

Mientras que la capa de control directo MPC se encarga de enviar y recibir datos des-
de y hacia Aspen HYSYS en cada periodo de muestreo, la capa de optimizacion (que
opera en MATLAB-Simulink) recibe informacion del disturbio y el valor actual de las
salidas (temperatura y presion), evalta dichos datos en un modelo de estado estacio-
nario del proceso cada n muestras o periodos de muestreo, y determina las consignas
gue minimizan el consumo de energia manteniendo al FWKO dentro de sus rangos
operativos. Una vez que desde Simulink se han encontrado las consignas deseadas
segun el criterio de optimizacién, estas son enviadas al MPC a fin de que este deter-
mine los esfuerzos de control necesarios para el seguimiento de las mismas y envie
estos esfuerzos a Aspen HYSYS. Las funciones de dicha capa se realizan a través
de un bloque de funcién de simulink denominado S-Function que almacena el modelo
de estado estacionario de la planta y realiza sobre dicho modelo las predicciones y
los calculos necesarios para determinar las consignas 6ptimas, en el anexo A.1.2 se
muestra el codigo de la S-Function FWKOmodel donde se realizan todas las activida-
des correspondientes al control 6ptimo de la planta simulada.

En la figura 3.9 se muestra el esquema completo de Simulink utilizado para el inter-
cambio de datos e informacion entre Aspen HYSYS y MATLAB (mas especificamente
Simulink), vale la pena resaltar que el control de los lazos de nivel (nivel de agua-
petroleo y nivel de petroleo) se realiza de forma directa utilizando controladores PID
locales, por consiguiente, estos lazos no hacen parte de la estructura de control je-
rarquico (no se controlan desde el MPC, ni se fijan consignas éptimas en linea para
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Esquema de conexiéon HYSYS-MATLAB a través de Simulink para una es-
trategia de control multicapa (con control MPC y optimizacién LSSO). El bloque FWKO
model corresponde a una s-function donde se implementa la capa LSSO para el calcu-
lo de consignas 6ptimas para los lazos de temperatura y presion del sistema.

Una vez confirmado de manera experimental que la comunicacién ActiveX cliente/-
servidor y los componentes mencionados anteriormente parecen ser suficientes para
establecer una simulacién de control supervisor para fijacién de consignas éptimas en
linea que funcione correctamente, se pasa a evaluar cual puede ser la influencia de
usar un modelo lineal como medio para predecir las consignas éptimas de régimen
permanente.

Para identificar esta situacion, se realizé6 un experimento consistente en hacer varia-
ciones, dentro del rango de valores permitidos, a las aperturas de valvulas que regulan
las variables controladas de Temperatura y Presion en cada caso. Se registran los
valores de régimen permanente de Temperatura, Presidon y consumo energético para
cada combinacién obtenidos en Hysys (modelo no lineal). Para los mismos valores de
entradas, se calculan los valores de las variables controladas de régimen permanente
predichas por el modelo lineal identificado. En las figuras 3.10a, 3.10b y 3.10c se ob-
serva que el modelo identificado solo representa una franja de todo el dominio de los
valores de respuesta del FWKO ante diferentes cantidades del flujo de alimentacion
(los resultados del modelo lineal se observan como planos tangentes a la superficie
obtenida con el modelo no lineal). El experimento se repite para tres valores del flujo
de alimento, el cual se ha descrito como un disturbio de interés frecuente en la lite-
ratura. Se concluye que debido a las no-linealidades del FWKO, los modelos lineales
obtenidos a través de métodos de identificacién fuera de linea no describen de forma
adecuada el comportamiento del sistema ante variaciones del disturbio (el flujo molar
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de la corriente Alimento).

Considerando que el modelo identificado es la base para el disefio del controlador
MPC y de la capa de optimizacién, existe la posibilidad de que para algunos valores
de la corriente Alimento las consignas definidas por los algoritmos de optimizacién en
realidad sean consignas suboptimas y en este caso las trayectorias seguidas por el
controlador no serian las mejores posibles.

Lo anterior justifica el estudio a realizar en este trabajo de grado ya que se demuestra
la necesidad de emplear modelos que respondan ante las variaciones del disturbio,
para lo cual la solucién propuesta consiste en utilizar como base para el disefio del
controlador y del optimizador, modelos lineales obtenidos a través de identificacion
recursiva en linea.

Motivado por lo anteriormente expuesto, este proyecto de investigacién tiene como
objetivo principal evaluar el desempefio de una estrategia de control supervisor para
la fijacidbn de consignas Optimas en linea a partir de una identificacién en linea del
proceso.

A través de esta investigacién se desea verificar si el uso de modelos identificados
en linea favorece el desempeno de la estructura de control supervisor disenada, para
lo cual el siguiente capitulo describira el proceso de identificacién en linea realizado
para la construcciéon del controlador y el optimizador con lo cual se busca brindar al
lector una mayor comprension de los objetivos de las capacidades del algoritmo de
identificacién recursiva implementado y las caracteristicas que este adiciona a la im-
plementacion realizada.
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Capitulo 4

El proceso de identificacion en linea y la actua-
lizacion de los modelos

En este capitulo se expone el disefio o construccion del algoritmo de identificacidén
en linea, el cual permite obtener un modelo dindmico del proceso con el propédsito de
implementar su aplicaciéon para el caso de estudio. En la seccién se establecen
algunas recomendaciones sobre cémo debe ser el procedimiento de identificacion pa-
ra el desarrollo del algoritmo de identificacién, la seccion describe las principales
razones por las cuales es preciso realizar identificacion en linea y por ultimo la seccion

muestra el algoritmo aplicado para llevar a cabo el proceso de identificacion en
linea.

4.1. Procedimiento de identificacion

El proceso de identificacion de sistemas se basa en tres principios basicos que per-
miten describir el comportamiento dinamico de un sistema (seleccién de un algoritmo
de identificacién, implementacion y prueba, y validacion o evaluacion) [88], mediante
un modelo matematico el cual tipicamente es usado con el fin de implementar una ley
de control encargada de llevar el sistema a sus puntos de operacidon estables. Cada
principio es explicado a continuacion,

= Seleccion de un algoritmo de identificacion: existen diversos tipos de algorit-
mos los cuales posibilitan realizar el procedimiento de identificacidén teniendo en
cuenta la relacién presente entre las entradas y salidas, y las entradas no mani-
pulables y salidas del proceso. Algoritmos de identificacion de sistemas fuera de
linea y en linea han sido desarrollados para verificar el rendimiento del proceso
al ejecutar la ley de control propuesta.

= Implementacion y prueba: consiste en realizar el algoritmo precisando aspectos
como numero de entradas y salidas con el objetivo de representar de la mejor
manera la correlacion entre ellas, logrando de este modo estimar los parametros
gue mejor se ajustan al modelo del sistema identificado.
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= Validacion o evaluacion: en esta etapa lo fundamental es conseguir la respuesta
deseada, es decir, obtener practicamente una réplica de la reaccién del sistema
original con respecto al modelo del sistema identificado.

4.2. Justificacion del proceso de identificacion

De acuerdo a la literatura sobre identificacion, se evidencia que el hecho de identi-
ficar en linea un sistema dinamico provee ciertas ventajas con respecto a procesos
en donde la identificacidén se realiza fuera de linea. A continuacién, se muestran las
caracteristicas observadas:

= Deterioro en los equipos de la planta: esto se debe a que durante el transcurso del
tiempo de funcionamiento de la planta los parametros de la misma pueden variar
y esto conduce a un decremento en el rendimiento de operacidén del controlador
el cual no podria ofrecer un buen seguimiento de referencia, y ademas de esto
producir consumos de energia mucho mas altos comparados con aquellos en los
cuales el sistema se inici6 [31].

=» Cambios en el punto de operacion: la idea general es notar algun cambio en
los puntos de operacién del sistema, ya sea en la ejecucién normal del sistema
de control o por cambios necesariamente estrictos que conlleva el proceso. En
estas situaciones es donde se plantea utilizar un algoritmo de identificacion en
linea para cubrir dicha dindmica y que el controlador no haga un gran esfuerzo
[89].

= Disefo del controlador: esto se realiza generalmente fuera de linea hallando las
constantes necesarias para el controlador, pero con identificacion en linea se
puede tener la capacidad de auto sintonizar estas constantes con la actualizacion
del modelo de la planta [76, 90].

Todas estas caracteristicas permiten mejorar la ejecucion del controlador del sistema
teniendo en cuenta el incremento en el desempefio del sistema de control debido a la
actualizacion del modelo.

4.3. Construccion del algoritmo de identificacion

Para la construccién del algoritmo de identificacidn se siguen los pasos anteriormente
mencionados en la seccion para llevar a cabo la obtencién del modelo dindmico de
la planta. Inicialmente se describe o0 se selecciona el algoritmo de identificacion; para
el caso se escoge un algoritmo basado en minimos cuadrados.
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4.3.1. Minimos cuadrados

Minimos cuadrados es un método que se puede implementar en linea y fuera de linea.
La diferencia entre usar una de las dos maneras anteriormente mencionadas esta en
que la identificacién en linea mediante minimos cuadrados emplea recursivamente da-
tos de entradas y salidas antiguas y actuales para la estimacién de los parametros del
modelo del sistema lo que tedricamente implica una mejor estimacion de los pardme-
tros [88].

4.3.1.1. Minimos cuadrados recursivos

El método de minimos cuadrados recursivos es uno de los mas utilizados para siste-
mas de identificacién en los que se incluyen diversas variaciones en algunas funciones
que permiten mejorar el desempefio del algoritmo con la finalidad de obtener un mode-
lo del sistema con un ajuste aceptable para llevar a cabo el control deseado. Popular-
mente estas modificaciones se hacen para cumplir distintos objetivos de optimizacion
0 mejora para el sistema de control, los cuales brindan la posibilidad de incrementar el
rendimiento imponiendo condiciones o restricciones para el buen funcionamiento de la
planta [91].

La teoria basica de un algoritmo de identificacion basado en minimos cuadrados re-
cursivos presenta la siguiente secuencia:

ADQUISICION DE DATOS
E INICIALIZACION DE
PARAMETROS

b 4
CONSTRUCCION DEL
o VECTOR DE
INFORMAC IDN

b 4
ESTIMACION DE
PARAMETROS DEL
MODELD

»

VALIDACION DEL
MODELD IDENTIFICADD

Secuencia algoritmo de identificacién de sistemas basado en minimos cua-
drados recursivos.

= Adquisicion de datos e inicializacion de parametros: en esta etapa se realiza
la obtencion de los datos de entrada / salida necesarios, consecuentemente, se
inicializan los parametros del algoritmo con el fin de tener valores base de los
cuales el algoritmo hace uso para iniciar con la siguiente etapa.
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= Construccion del vector de informacion: en esta fase es construido el vector
de informacidén que contiene los valores de los datos de entrada / salida con el
propdsito de iniciar la estimacion de los parametros del modelo, pero también
indicando el resultado del error de prediccidon que puede llegar a ser un buen
indicador de ajuste del modelo.

= Estimacion de parametros del modelo: en esta parte del algoritmo se generan
los parametros del modelo del sistema que logran representar la dindmica de la
planta. Dichos parametros se actualizan con cada iteracion encontrando asi la
mejor aproximacion a la respuesta del sistema.

= Validacion del modelo identificado: con el modelo obtenido se verifica si es
representativo o no de la planta identificada excitando al sistema con valores
diferentes en las entradas con respecto a las que se utilizaron para obtener el
modelo del sistema, de alli extraer la conclusién sobre el buen ajuste del modelo
[92, 93].

A continuacién, se muestran las ecuaciones de las cuales se hace uso para la imple-
mentacidn del algoritmo (la estructura propuesta para el modelo identificado se define
como funcién de transferencia en tiempo discreto).

En el caso SISO se tiene la estructura del modelo,

. blz”_l + bgz”_2 + ...+ bn
 2nd4a2v 4 +a,

G(2)
Se define el vector de informacion y el vector de parametros:

¢ = [u(k —1),...,u(k — num),y(k — 1), ...,y(k — den)]" (4.2)

0= [bla-'-7bnumaa17“'>aden}T (43)

Donde, num y den indican el orden del numerador y denominador, respectivamente, de
la funcién de transferencia.

Luego, se halla la salida predicha:
g(k) = 0"(k —1)¢ (4.4)

Para posteriormente evaluar o calcular el error de prediccion:

Después, se obtiene la matriz de ganancia:

P(k—1)¢

LR = 155 - 1o

(4.6)
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Inmediatamente se actualiza el vector de parametros:

0=0(k—1)+ L(k)é(k) (4.7)
Consecuentemente, se calcula la matriz de covarianza:

P(k) = (Id — L(k)¢")P(k — 1); (4.8)

Donde, Id es la matriz identidad.

Si se obtienen las funciones de transferencia para cada combinacion de entrada salida,
se logra definir el modelo en el caso MIMO.

G = Gll G21 C131
G12 G22 G32

Donde, el primer subindice indica la entrada y el segundo la salida.

El algoritmo presentado se implementa en linea con el objetivo de obtener un modelo
del sistema cada numero determinado de instantes de muestreo. La prueba inicial se
efectud con datos obtenidos durante un experimento en el cual se identificé un modelo
base (mediante el toolbox de identificacién de Matlab), utilizado para la sintonizacion
del controlador MPC, puesto que fue el modelo con el que se obtuvo la mejor respuesta
del sistema durante el proceso de sintonizacién. A continuacién, se muestra la compa-
racion entre las respuestas del modelo base obtenido con el toolbox de identificacion
de Matlab y el modelo obtenido con el algoritmo de identificacién aplicado.
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Figura 4.2: Comparacion de respuesta modelo base e identificado (Temperatura).
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Prueba
320 T T T T T T T T T
310 i A _
I "ll. 'ﬁﬂl':ll l:l | e r.”
p t |'Ii | I|' ! I I"| |1‘II [\
300 " ':1 \ [ ':I'| I|I 1 \ | | Wi
[ AW 'R AL
\ ) A/ AR\ R\ N AT\
280 I'nll'. [ I |I| [ 11 I': | | W) I'|I“|
o I||'|I | '::', II | \ I|II II \ ||| |
%' 280 | |II Ilil\a | ||| 'Iffl::l II|| |IIII||I |I I‘ ]
= | (Y \ )
=] i | [l .:.|| 1 1
“th 70 |III || If .‘ |'* \ |
da \! 1] ¥ | 1\
(a8 'II:III II'..'| | | 'I '.I I|I
20 4 [ \\ J .
Ili
250 ! g
\’q — Muaodelo identificado
A0 —— Modelo base
ZBD i i i i i i i i i
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tiempo (s)
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Figura 4.4: Entradas manipuladas.

Al comparar el comportamiento de ambos modelos (modelo identificado y modelo ba-

se), se puede observar que la dinamica representada por el modelo identificado se
asemeja en una gran proporcion a la del modelo base teniendo en cuenta que el expe-
das.

rimento de identificacidén se realiz6 con los mismos valores en las entradas manipula-

73



4.3. Construccién del algoritmo de identificacion

En la etapa de validacion se realizaron dos pruebas con diferentes valores de disturbio
(Flujo de alimentacién) para observar el comportamiento del modelo identificado com-
parado con el comportamiento de la planta en el entorno de Hysys. Para la primera
prueba de validacidén se hizo un incremento del 10 % hasta el 70 % del valor nominal
en la variable de disturbio (Flujo de alimentacién), cada 50 segundos aproximadamen-
te con una duracién total de simulacién de 400 segundos y en la segunda prueba se
realiz6 un decremento desde 10 % hasta el 70 % por debajo del valor nominal de la
variable de disturbio (Flujo de alimentacién), conservando el tiempo en el que se lleva
a cabo el cambio y el tiempo de simulacién.

En las siguientes figuras se muestra el efecto que causan los cambios del valor de
la variable de disturbio (Flujo de alimentacion), en las variables controladas (tempera-
tura y presion), esto con el fin de verificar que el algoritmo de identificacidn mantiene
un funcionamiento aceptable ante variaciones en el disturbio (Flujo de alimentacién).
Como se logra observar en las figuras 4.7a y 4.7b el comportamiento de ambas varia-
bles (temperatura y presién), es practicamente el mismo que en las figuras 4.6a y 4.6b,
solo difieren en que al inicio del experimento se usé el modelo base como modelo ini-
cial (las pruebas de validacion se realizaron actualizando el modelo del sistema cada
5 instantes de muestreo).

Disturbio Disturbio
200 T T T 120 T T T T T
190 ¢ { mof |
- — . ]
Lm0t / St |
5} | 0 b
E E —
(=] L iy ‘ o L
21m g '.
5 5 =
5 160 .‘;- 5 80 |
3 [ 3 \
© 5]
E 150 E nor |
= r =
© « }
| Y
0] L L \
10 | L 60 —
(=] | S (=]
T / el !
i 130 | L 50 . —
\
120 ‘ 40 "\.
110 —— ' : ' : ' ' 1] : ' ‘ ‘ . ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo (s) Tiempo (s)
Incrementando Decrementando

Valor del disturbio.

74



Capitulo 4. Identificacidén y actualizacion de los modelos

Salidas obtenidas en Hysys Salidas obtenidas en Hysys
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Figura 4.6: Salidas obtenidas en Hysys.
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Figura 4.7: Salidas obtenidas con el modelo calculado en linea.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

Una vez finalizada la fase de experimentacion sobre el modelo del separador trifasi-
co FWKO construido en la herramienta de simulacion Aspen HYSYS es momento de
evaluar el desempeno obtenido para dar cumplimiento al objetivo general de este pro-
yecto de investigacion; para alcanzar este objetivo se requiere establecer (con base en
la literatura y en los conocimientos adquiridos sobre el proceso desarrollado) criterios
de evaluacién que permitan determinar de forma cuantitativa y cualitativa los benefi-
cios e inconvenientes que se presentan al incluir modelos identificados en linea en las
estructuras de control jerarquico para optimizacién de consignas en linea (beneficios
e inconvenientes que finalmente permitiran determinar cuales son las ventajas que el
uso de dichos modelos aporta a estas estructuras).

Aunque el comportamiento del FWKO en los tres sistemas de control comparados es
similar a lo largo del rango de operacién, existen valores dentro de los cuales debi-
do a las caracteristicas del proceso el control se hace més dificil. Esto se aprecia en
los limites inferiores y superiores del rango de operacién, es decir, para Alimento =
57.64 kgmol/h 'y Alimento = 172.92 kgmol/h, condiciones en las cuales existe de-
ficiencia o exceso de fluido en el FWKO respectivamente, es necesario considerar
estas limitantes puesto que en la comparacion de los resultados se toman en cuenta
estos dos puntos de operacién y se observa que en estos la mejor respuesta se ob-
tiene del controlador MPC utilizado como referencia, lo cual podria llevar a pensar en
gue es innecesario el uso de las estructuras para fijacion de consignas, sin considerar
que una de las limitaciones del control MPC radica precisamente en que no es capaz
de establecer consignas que mejoren el rendimiento del proceso, sino que opera con
consignas que son fijadas con base en el criterio del encargado de realizar el control.

En el presente capitulo se evidenciaran los resultados obtenidos a partir de las simu-
laciones (con aproximadamente 7201 muestras para la evaluaciéon de cada una de las
estrategias de control presentadas en las siguientes secciones del capitulo), y también
se evaluaran estos resultados con base en diversos criterios que buscan dar solucion
a la pregunta de investigacion planteada al inicio del proyecto.

76



Capitulo 5. Analisis de resultados

5.1. Desempeno de la estructura de control disenhada

La estructura de control jerarquico disefiada busca aumentar el rendimiento de la plan-
ta (en términos econémicos y de operacion) por medio de la busqueda de operaciones
eficientes en cada capa, por ello, es necesario considerar y evaluar el desempeno ob-
tenido en cada una de estas, para lo cual en este proyecto de investigacion fueron
empleados criterios e indicadores tomados de la teoria de control. El desarrollo reali-
zado a partir de dichos criterios se evidencia a continuacion:

Indicadores de desempeio basados en la respuesta transitoria: Una forma de
determinar el desempefio de un sistema de control consiste en analizar su comporta-
miento y/o respuestas en el dominio del tiempo. Con este propdsito se han establecido
parametros que permiten determinar y/o comparar el comportamiento de los sistemas
dinamicos en régimen transitorio y en estado estacionario. Para el analisis temporal de
la respuesta del sistema de control implementado en esta investigacion se realiz6é una
evaluacién de los indicadores que se muestran a continuacién:

Tiempo de subida (¢.): Tiempo necesario para que la respuesta pase del 0% al
100 % de su valor final

Tiempo pico (¢,): Tiempo necesario para que la respuesta del sistema alcance su
valor maximo (también conocido como méaximo sobreimpulso)

Tiempo de establecimiento (¢,): Tiempo necesario para que la respuesta del siste-
ma alcance y permanezca en una banda alrededor del 2 % de su valor final

Maximo sobreimpulso (1/,): Magnitud del maximo pico de la respuesta del sistema,
que ocurre en el tiempo pico ¢, y suele medirse en unidades porcentuales a partir del
valor final del sistema.

Estos indicadores permiten hacerse una idea de la rapidez con la que opera el siste-
ma de control, ademas, permiten observar si existen comportamientos a lo largo de
la operacion del sistema de control (o0 de la planta) que pudieran afectar a esta mien-
tras evoluciona desde un estado hasta otro (oscilaciones indeseadas, sobreimpulsos
grandes, cambios bruscos, retardos, etc.).

Indicadores de desempeino basados en el error y en el comportamiento de las
senales de control: Considerando que se desea evaluar el rendimiento del sistema
bajo el efecto de restricciones en las variables y cuando el objetivo principal es la opti-
mizacion del comportamiento de una de sus variables manipuladas (el flujo de energia
calorifica) se hace necesario analizar el comportamiento de este a lo largo de toda su
operacion, para lo cual se sugiere el uso de criterios que permitan cuantificar las des-
viaciones de las salidas (el error) y los esfuerzos de control. Esto se logra a través de
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criterios basados en el uso de integrales definidas que cuantifican dichas desviaciones
a lo largo de un periodo de tiempo (o de la longitud de un conjunto de datos). Dentro
de estos indicadores se encuentran los criterios de disefio basados en la integral del
error (IAE, ISE, ITSE) y los basados en la integral del control (ISU, TVu), que fueron
tomados de [94] y seran descritos a continuacion:

Integral del Error Cuadratico (ISE): Utilizado en el disefio de controladores para
la evaluacion y/o supresién de errores grandes (que suelen darse al inicio) ya que
penaliza con mas agresividad estos. Definido como se muestra en

ISE = % e(k)? (5.1)
k=0

Integral del Valor Absoluto del Error (IAE): Utilizado en el disefio de controladores
para evaluar y/o suprimir errores pequefios. Definido por

N
TAE = Z|Tk: — Yl (5.2)

k=0

Integral del Tiempo por el Error Cuadratico (ITSE): Utilizado para evaluar y/o su-
primir los errores que persisten durante la operacion del sistema. Definido por

ITSE = i ke(k)? (5.3)

k=0

Integral del Cuadrado de las desviaciones de la senal de control (ISU): Una me-
dida que determina la energia empleada por el controlador con respecto a su valor en
estado estacionario segun

ISU = i(uh — Ugs)? (5.4)

k=0

Integral de la Variacion Total de Control (TVu): Un indicador de la evolucién de las
sefnales de control a la salida del controlador (las variaciones entre acciones de control
consecutivas) que puede emplearse como un indicador de la suavidad con la cual los
elementos finales de control realizan sus movimientos para llevar al sistema desde un
punto de operacion estable hasta otro. Este indicador se expresa a partir de

N
TVU = Z|Uk — Uk_1| (55)
k=1

En el caso de estos indicadores su importancia radica en que dan una idea mas pre-
cisa de la bondad de un controlador especifico, en especial, considerando que uno de
los problemas basicos del control éptimo es la minimizacion de las desviaciones (de
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los estados con respecto a sus valores deseados) que se evalla a partir de criterios
integrales.

La combinacion de los indicadores y/o criterios mencionados anteriormente servira pa-
ra determinar si el desempeno obtenido al emplear estructuras jerarquicas con mode-
los identificados en linea hace mas ventajoso utilizar estas en lugar de las estructuras
jerarquicas disefiadas a partir de modelos obtenidos fuera de linea. Y los resultados
provenientes de la evaluacién de dichos indicadores se evidenciaran a continuacion.

5.1.1. Desempeno del control directo MPC

Como se indic6é anteriormente, la capa de control directo MPC es la directa respon-
sable del control de los lazos, es decir, esta evalua las consignas (generadas por la
capa de optimizacion o asignadas por los operarios) y con base en estas determina
los esfuerzos de control que seran efectuados sobre los actuadores; adicionalmente,
el control directo MPC es responsable de mantener al sistema dentro de las zonas de
operacion segura, para lo cual debe encargarse de fijar limites en las salidas (tempe-
raturas y presiones) y en las entradas (porcentajes de apertura de las valvulas, razon
de cambio de las aperturas).

A continuacién se evidencian los resultados obtenidos al probar el comportamiento de
la capa MPC (con restricciones) en el seguimiento de consignas. En este caso los ex-
perimentos se realizaron sin considerar las capas superiores de la estructura con la
finalidad de probar que el controlador MPC cumple sus funciones de manera adecua-
da. Es necesario mencionar que las consignas utilizadas para el seguimiento del MPC
fueron obtenidas a partir de la ejecuciéon independiente de la capa de optimizacion.

De forma grafica es posible observar que el controlador MPC es capaz de llevar a la
planta desde las condiciones iniciales hasta los valores de consigna seleccionados, y
gue una vez se han alcanzado estos el error de estado estacionario es considerable-
mente pequefio. Lo anterior da una idea de la efectividad del control MPC, sin embargo,
al observar el comportamiento de las entradas manipuladas es posible apreciar (ver 5.1
y C.1.3.1) que estas (en especial la valvula de presidn) presentan oscilaciones grandes
y muy rapidas que podrian afectar de forma negativa a los actuadores, dichos compor-
tamientos son mas notorios para valores pequeios del flujo de Alimento del FWKO.

Un analisis mas detallado (elaborado a partir de la informacidn registrada en el anexo
C.1.1.1) muestra que la respuesta del controlador MPC (disefiado para un flujo nominal
de 115.28 kgmol/h de alimentacién) es capaz de adaptarse a un rango de operacién
amplio (desde 57.64 kgmol/h hasta 172.94 kgmol/h, correspondiente a 50 % por abajo
y por arriba del valor nominal) con un rendimiento adecuado para los propoésitos del
problema de control. No obstante, el comportamiento oscilatorio que se mencioné an-
teriormente hace valido cuestionarse acerca de la posibilidad de suavizar las acciones
de control a través del uso de herramientas como la estructura de control supervisor
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Figura 5.1: Respuesta del controlador MPC sin la estructura jerarquica para diferentes
flujos de Alimento con modelo fijo (referente)

para fijacién de consignas 6ptimas en linea que se propone en esta investigacion. Por
lo anterior, con la finalidad de determinar un punto de partida adecuado para la estima-
cidén de la eficiencia del controlador se realiz la evaluacion del error y de las senales
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de control a partir de criterios integrales, esto se muestra en el anexo C.1.2.1 donde se
evallan las respuestas del sistema para las mismas condiciones en las que se hicieron
las pruebas de respuesta transitoria.

En la tabla 5.1 se resume el comportamiento temporal del sistema de control com-
puesto por el FWKO vy el controlador MPC para un valor nominal de flujo de Alimento =
115.28 kgmol/h.

Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoints 47.8788842 | 363.2263905
Tsubida 54 s 65 s
Testab (2 %) 440 s 467 s
Mp( %) 8.25 10.70
Tpico 122 s 129 s
Criterios integrales
ISE 461.5512283 | 47847.54866
IAE 955.920364 | 10010.58756
ITSE 314395.5831 | 32365966.29
ISU 139822.2111 | 182529.2865
TVU 152.3558254 | 365.5077818

Respuesta temporal del controlador MPC independiente para Alimento =
115.28 kgmol /h con modelo fijo (referente)

5.1.2. Desempeio de las capas de optimizacion

La estructura de control implementada con base en el disefio elaborado por [2] con-
tiene una capa de optimizacién LSSO cuya finalidad es evaluar una funcién de costo
que minimiza el consumo de energia (expresado en k.J/h) manteniendo la temperatura
del fluido y la presion interna del tanque dentro de los limites de operacién aceptables,
dicha funcidn considera ademas el efecto de las variaciones en el flujo de alimentacion
(estas ocasionan que se requiera mas o menos energia para mantener al FWKO en
condiciones de operacion adecuadas, lo cual se logra por medio de la compensacion
de las variaciones en la presién o la temperatura).

Para su operacion la capa LSSO disefiada cuenta con un modelo de estado estaciona-
rio de la forma G, = C x (I— A)~! x B, obtenido con base en las dindmicas del siste-
ma y sobre el cual se ejecuta una funcién de minimizacion (fmincon de MATLAB®) en
la cual se evaluan todas las consignas posibles con la finalidad de encontrar las mejo-
res de acuerdo con las restricciones impuestas al proceso, buscando siempre que esta
capa genere consignas que minimicen el consumo de combustible sin que se afecte al
proceso de forma negativa.
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La evaluacién del funcionamiento de esta capa se realizé probando su comportamiento
ante diferentes valores de disturbio con el fin de determinar si las consignas calcula-
das en ella mantienen el consumo de combustible en niveles minimos, asegurando al
mismo tiempo que las salidas se mantengan en todo momento dentro de sus valores
permitidos. En estas pruebas se utilizé la estructura de control supervisor jerarquico
sin incluir el algoritmo de identificacion recursiva, esto con el fin de mostrar el efecto
progresivo de pasar desde una estrategia de control MPC independiente a una estra-
tegia en la que se suman un control MPC y un elemento de optimizacién de consignas.
Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

5.1.2.1. Evaluacion de la respuesta transitoria:

En las tablas del anexo C.1.1.2 se muestran los resultados obtenidos al evaluar el
comportamiento del sistema (que se puede observar en las graficas de 5.2 y del anexo
C.1.8.2) evaluando los indicadores de respuesta transitoria en diferentes valores de
disturbio (representados por el flujo molar de la corriente Alimento).

5.1.2.2. Evaluacién del error y las senales de control:

Adicionalmente, en concordancia con lo antes expresado, se realiz6 el analisis de la
respuesta de los sistemas de control desde el enfoque de los criterios de la integral del
error y de las sefales de control(tomados de [94]), y cuyos resultados se muestran en
las tablas del anexo C.1.2.2.

De forma similar al caso del controlador MPC aqui se ilustra, a través de la tabla 5.2, la
respuesta temporal del sistema de control cuando este esta conformado por el FWKO,
una capa de control MPC y una capa de optimizacién LSSO para un valor nominal de
flujo de Alimento = 115.28

Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoints 47.8788842 | 363.2263905
Tsubida 55s 66.5 s
Testab (2 %) 342 s 469 s
Mp( %) 7.98 10.54
Tpico 121s 124 s

Criterios integrales

ISE 3751.281147 | 314206.7863
IAE 964.1057949 | 10183.32417
ITSE 281263.7029 | 30374039.37
ISU 139356.7234 | 191494.4896
TVU 228.8013163 | 527.0320531

Respuesta temporal del controlador MPC dirigido por la estructura de opti-
mizacién para Alimento = 115.28 kgmol/h con modelo fijo (referente)
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Figura 5.2: Respuesta del controlador MPC con estructura jerarquica para diferentes
flujos de Alimento con modelo fijo (referente)
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5.1.3. Desempeno de la estructura jerarquica con la adicién del
algoritmo de identificacion en linea

El desemperio de la estructura de control supervisor para fijacién de consignas 6pti-
mas fue evaluado anteriormente, de modo que, contando con los resultados del control
directo MPC y los del control MPC+LSSO ya se posee informacién suficiente para rea-
lizar una comparacién valida del rendimiento de las tres estrategias (el control directo
MPC, el control MPC+LSSO vy el control MPC+LSSO con modelos identificados en li-
nea), a continuacion, se muestran los resultados de la evaluacion del desemperio de
la estructura de control MPC+LSSO cuando esta incluye modelos identificados en li-
nea. Es importante mencionar que se realizaron pruebas para diferentes periodos de
actualizacion de los modelos con el fin de determinar con cual periodo se obtenian los
mejores resultados, al realizar dicha evaluacidon se concluyé que estos correspondian
a aquellas estructuras cuyos modelos se actualizaban cada 10 instantes de muestreo,
razon por la cual se decidié evaluar el rendimiento de esta estrategia de control con
modelos que se actualizan a esta velocidad.

De forma similar a los casos anteriores, la tabla 5.3 ilustra de forma numérica el desem-
peno obtenido al evaluar la respuesta temporal de la estructura jerarquica conformada
por la planta (FWKO), el control MPC (operando con modelos identificados cada 10
periodos de muestreo) y el optimizador LSSO.

Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoints 47.8788842 | 363.2263905
Tsubida 50 s 63 s
Testab (2 %) 332s 445 s
Mp( %) 7 9.33
Tpico 117 s 123 s
Criterios integrales
ISE 3400.869453 | 274770.3835
IAE 843.8149711 | 8889.131056
ITSE 230597.8628 | 24868936.77
ISU 126012.8176 | 217886.8553
TVU 221,2886397 | 601.1442207

Respuesta temporal del controlador MPC dirigido por la estructura de opti-
mizacion con actualizacién en linea de modelos Alimento = 115.28 kgmol /h

Asi mismo, en los anexos C.1.1.3 y C.1.2.3 se muestran respectivamente la evaluacion
de la respuesta transitoria en el dominio del tiempo y la evaluacion de los criterios
integrales. Al mismo tiempo, en el anexo C.1.3.3 se muestran las curvas de respuesta
del sistema para distintos valores de la corriente Alimento (algunos de los cuales se
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muestran en la figura 5.3)
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Figura 5.3: Respuesta del controlador MPC con estructura jerarquica y modelos actua-
lizados mediante identificacidn en linea para diferentes flujos de Alimento
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5.1.4. Desempeno de la estructura jerarquica con la adicién del
algoritmo de identificacion en linea variando el horizonte
de prediccion (parametro de sintonizacion del controlador
MPC)

En las secciones anteriores se hizo una descripcién del rendimiento que se obtuvo con
cada una con cada una de las estrategias evaluadas con distintos valores de disturbio,
ademas calculando los indicadores de desempeiio para cada una.

En la literatura observada se evidencié que se obtenian buenos resultados (para el
control de procesos), cuando la identificacién en linea era usada para la actualizacion
de modelos de la planta que usa el controlador MPC, por tal razdn se realizaron expe-
rimentos con diferentes valores de disturbio que permitiera demostrar lo mencionado
anteriormente, pero teniendo en cuenta que la sintonizacioén del controlador MPC es
muy importante para la estructura jerarquica. Asi, en las pruebas realizadas se modifi-
c6 el horizonte de prediccion de la sintonizacién previamente realizada para el modelo
fijo que se planteo inicialmente, esto con el objetivo de hacer una comparacion entre
las repuestas obtenidas mediante los valores de horizonte de prediccion escogidos (10
y 50), puesto que este parametro deja entrever como va a ser el comportamiento futuro
del sistema.

A continuacion, se muestran los valores obtenidos de los indicadores de desempeno
propuestos para determinar el rendimiento de la estructura jerarquica de control.

Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoints 47.9 363.24
Tsubida - -
Testab (2 %) 153.55 s 17114 s
Mp( %) 7.44 8.91
Tpico 17's 19s
Criterios integrales
ISE 3211.22 200680.48
IAE 552.33 5575.17
ITSE 55886.73 6512760.56
ISU 207355.14 110609.43
TVU 797.32 6087.49

Valores de indicadores de desempefio con horizonte de prediccion 10
Alimento = 115.28 kgmol /h con modelos actualizados en linea
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Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoints 47.88 363.27
Tsubida - -
Testab (2 %) 81.92s 92.44 s
Mp( %) 3.83 477
Tpico 38s 37s
Criterios integrales
ISE 2621.92 157821.00
IAE 422.47 4246.02
ITSE 36831.99 4251543.44
ISU 196471.74 69724.89
TVU 71113 5857.07

Tabla 5.5: Valores de indicadores de desempefio con horizonte de prediccion 50
Alimento = 115.28 kgmol/h con modelos actualizados en linea

Posteriormente, se exhiben las senales de respuesta tanto de entradas como de sa-
lidas del FWKO teniendo en cuenta que los valores de horizonte de prediccion de la

sintonizacion del controlador MPC son 10 y 50.

Salidas del sistema

450

400

Entradas del sistema

60 |

50

350

300

250

200

150

TempOptima (° C) 1
PresOptima (kPa)
OutTemp (° C)
OutPres (kPa)

100 [

50 f=

I I I
4000 5000 6000

Tiempo (s)

0 I I I
0 1000 2000 3000

(a) Salidas vs Setpoints (Alimento

57.64K gmol/h)

I
7000

-1

EnergyFlow (%)
PressValve (%)
DisturbFlow (Kgmol/h)

0
8000 0

= (b

Entradas

I I I I
4000 5000 6000 7000

Tiempo (s)

I I I
1000 2000 3000 8000

manipuladas y disturbio

(Alimento = 57.64kgmol /h)

Figura 5.4: Respuesta del sistema con identificacién en linea y horizonte prediccion 10

(Alimento = 57.64K gmol /h)
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Figura 5.5: Respuesta del sistema con identificacidén en linea y horizonte prediccion 10
(Alimento = 115.28 K gmol /h)
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Figura 5.6: Respuesta del sistema con identificacién en linea y horizonte prediccién 10
(Alimento = 172.92K gmol /h)

En el anexo C.1.3.4 y C.1.3.5 se encuentran las demas figuras de respuesta del siste-
ma con los valores de Alimento con los cuales se realizaron las pruebas.
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Figura 5.7: Respuesta del sistema con identificacion en linea y horizonte prediccion 50
(Alimento = 57.64K gmol /h)
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Figura 5.8: Respuesta del sistema con identificacién en linea y horizonte prediccién 50
(Alimento = 115.28 K.gmol /h)
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Figura 5.9: Respuesta del sistema con identificacion en linea y horizonte prediccion 50
(Alimento = 172.92K gmol /h)

5.1.5. Comparacion del desempeno de la estructura jerarquica con
la adicidon del algoritmo de identificacion en linea variando
el horizonte de prediccion (parametro de sintonizacion del
controlador MPC, horizontes de prediccion 10 y 50)

Con el objetivo de comparar los resultados obtenidos con cada uno de los horizontes de

prediccién del controlador MPC se evaluaron parametros sobre la respuesta transitoria

del sistema para diversos valores del disturbio (Alimento). En las siguientes imagenes
se podra observar los diferentes valores de cada uno de los parametros utilizados.
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Figura 5.10: Comparacién tiempo de estabilizacion
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Figura 5.11: Comparacién tiempo pico
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Figura 5.12: Comparacién maximo sobreimpulso

Si se observa el comportamiento de los parametros indicados en las figuras anteriores,
se puede notar facilmente que para el caso del analisis de la respuesta transitoria del
sistema, la variacion de los horizontes de prediccidn del controlador MPC no implican
una mejoria beneficiosa en todos los aspectos. Por ejemplo, en el caso del tiempo de
estabilizacion para valores extremos de disturbio (Alimento), se obtuvieron mejores
valores con un horizonte de prediccion de 10, pero en valores medios el mejor lo logra
con un horizonte de prediccién de 50. Para el caso del tiempo pico se ve una mayor
velocidad para valores medios y bajos en ambos horizontes. Y finalmente para el maxi-
mo sobreimpulso si se obtiene una magnitud aceptable que brinda confianza para los
cambios en el punto de control, puesto que los valores que toma no son elevados (cla-
ro que evidentemente se puede observar que el horizonte de prediccién de 50 ofrece
un mejor rendimiento en este ambito), por lo tanto para las comparaciones realizadas
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entre las tres estrategias planteadas se hizo uso de la sintonizacion inicial en donde el
horizonte de prediccion toma un valor de 50.

5.2. Comparacién del desempeno de las tres estrate-
gias de control

Una vez realizados los experimentos sobre cada estructura, y a la luz de los criterios
empleados para llevar a cabo la evaluacion del rendimiento de las mismas, es mo-
mento de comparar sus resultados individuales con el fin de determinar las ventajas o
desventajas de cada una, buscando con ello precisar los efectos que se adquieren en
el desempenio al utilizar los modelos identificados en linea en la estructura para fijacién
de consignas éptimas.

5.2.1. Comparacion de la respuesta transitoria de las tres estrate-
gias de control

En primer lugar se llevé a cabo la comparaciéon del maximo sobreimpulso y los tiempos
de establecimiento, subida y pico de cada estrategia de control implementada con el
fin de evaluar cual de estas estrategias respondia con mayor velocidad y controlaba
de mejor manera las sobreoscilaciones en la respuesta. Los resultados obtenidos se
muestran graficamente en las imagenes de la figura 5.13
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Mediante el analisis de las respuestas mostradas en 5.13 es posible observar que si
bien los valores de respuesta para las tres opciones son bastante cercanos en la ma-
yoria de los casos, existen condiciones de la corriente Alimento para las cuales las
respuestas del control directo MPC son mejores, esto se observa principalmente an-
te valores extremos de dicha corriente (57.64 kgmol/h y 172.92 kgmol/h), y en general
presenta resultados aceptables a lo largo de la trayectoria, lo cual podria llevar a pensar
gue una implementacion basada unicamente en el control directo MPC seria suficiente
para realizar un control eficiente del sistema. Sin embargo, el mismo andlisis muestra
que el control directo MPC es la alternativa que genera los mayores sobreimpulsos en
las curvas de temperatura y presion del sistema, siendo los menores en este rubro los
generados por la estructura con modelos identificados en linea, esto se aprecia en las
graficas 5.13a y 5.13b. Esto implica un error inicial mas grande en el caso del control
MPC, lo que directamente afecta a la calidad de una cantidad no determinada del pro-
ducto.
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Figura 5.13: Comparacion de los parametros de respuesta transitoria de las tres estra-
tegias de control para distintos valores de la corriente Alimento

El mismo analisis aplicado al resto de las curvas de respuesta transitoria muestra que
si bien para los valores de Alimento ubicados en los extremos de rango de operacion
seleccionado el control directo MPC suele tener el menor tiempo (lo cual se observa en
las curvas de tiempo pico, de estabilizacién y de subida) al salir de estas regiones su
comportamiento no sigue esta tendencia, siendo siempre superado por las respuestas

de las estructuras jerarquicas, en especial la que cuenta con la adicion de los modelos
identificados en linea.

Por su parte, el control con estructura jerarquica para fijacién de consignas optimas en
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linea (tomado de [2]) demuestra en todos los parametros, exceptuando el tiempo de
subida para la temperatura (figura 5.13g) ser mas rapido que el control directo MPC
siempre y cuando el control no se realice en los extremos de los rangos de operacion
del FWKO. Sin embargo, al comparar el comportamiento de esta estrategia de con-
trol (la estructura jerarquica de [2]) con el comportamiento de la estructura jerarquica
(con modelos obtenidos en linea a través de identificacidn recursiva) propuesta en este
proyecto de investigacion se observa que la estructura propuesta supera en todos los
aspectos evaluados a la estructura de [2], llegando inclusive en casos particulares a
igualar o superar el comportamiento del control directo MPC en los extremos, tal es el
caso del tiempo de subida (ilustrado en las figuras 5.13g y 5.13h) y el tiempo pico de
la presiéon (mostrado en la figura 5.13f).

Lo mencionado anteriormente deja como opcién mas eficiente (en lo que se refiere
al comportamiento transitorio del sistema) a la estrategia de control supervisor para
fijacion de consignas en linea basado en modelos identificados en linea (la estrategia
propuesta en esta investigacion) pues si bien las graficas muestran que las respuestas
no son las mejores en todo el recorrido (al igual que en el caso de la estructura jerar-
quica sin actualizacién de modelos en los extremos su rendimiento suele ser inferior al
del control directo MPC) en el resto del rango su comportamiento es mejor que el de
las dos alternativas con las cuales se realiza la comparacion. Por lo cual, comparando
los parametros temporales se observa que las respuestas de la estructura de control
propuesta propenden hacia la minimizacion del tiempo de control (siendo este uno de
los problemas basicos del control 6ptimo que se mencionaron en 2.1.1), pudiéndose
concluir asi, que en términos del tiempo de control, la estrategia de control supervisor
jerarquico para fijacion de consignas Optimas en linea con modelos identificados en
linea que se propone en este documento es éptima (a la luz de la teoria del control
optimo). Pese a todo lo anterior, es necesario indicar que entre las tres estrategias
de control comparadas las diferencias en magnitudes son pequenas, por consiguiente
la informacién obtenida no es suficiente para afirmar que la respuesta transitoria se
potencia en gran medida con la adicién de modelos identificados

5.2.2. Comparacion de los criterios integrales de error y senales
de control

Como se mencioné anteriormente, uno de los problemas basicos del control éptimo
esta relacionado con la minimizacion de las desviaciones de los estados con respecto
a sus valores deseados (este es el problema de control integral minimo), y el problema
restante se refiere a conseguir en un intervalo de tiempo 7' que el sistema pase de un
estado inicial a uno en el cual al menos una de las variables de estado se convierte
en minima o maxima mientras las demas se mantienen dentro de sus limites opera-
cionales (este es el problema del control final). La verificacion de la soluciéon a estos
problemas tiende a ser mas compleja que la del problema del tiempo minimo de control
ya que si bien esta se corrobora de forma mateméatica es posible visualizarla a través
del andlisis de los parametros de respuesta transitoria, cosa que no ocurre con los
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otros dos problemas mencionados, los cuales requieren procedimientos mas precisos
para determinar si sus soluciones son éptimas.

Para evaluar la solucidén a estos problemas se acostumbra utilizar integrales (de ahi el
nombre de control integral minimo) puesto que a través de las integrales es posible
cuantificar que tanto se desvia una variable de su valor de referencia a lo largo de un
intervalo de tiempo T' (permitiendo asi determinar el error del sistema a lo largo del
tiempo, y del mismo modo, las variaciones que hay entre los esfuerzos de control y
sus valores finales). Considerando esto, en el presente documento se realiza la com-
paracion de los errores y las desviaciones de las sefales de control de los sistemas de
control implementados con el fin de determinar cual de estas alternativas se presenta
como la mejor solucion para los problemas de control enunciados. Esta comparacion
se basa en los resultados registrados en las tablas del anexo C.1.2

5.2.2.1. Comparacion de la evaluacion de la integral del error cuadratico (ISE)

Este criterio sirve para evaluar los errores grandes (que suelen darse al inicio de la
operacion del controlador o cuando se realizan cambios en los setpoints), en este
proyecto se utiliza para determinar cual de las estrategias de control genera errores
mas grandes durante la operacion ya que los errores grandes implican la existencia
de una cantidad de producto que no igualard en caracteristicas al resto del material
obtenido (el crudo). Los resultados obtenidos a partir de la evaluacién del criterio ISE
se muestran en la figura 5.14
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A partir de las gréficas de la figura 5.14 se concluye que las estructuras de control

jerarquico (la propuesta por [2] y la propuesta en este proyecto) presentan un mayor
valor de la integral del error cuadratico (ISE) lo cual es un indicador de que presentan
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un mayor numero de oscilaciones grandes en ambas variables (temperatura y presién)
con respecto al control directo MPC, si bien esto representa una desventaja para la
estructura propuesta debe analizarse considerando también que a pesar de presentar
una mayor cantidad de desviaciones grandes que el control MPC las desviaciones
de las estructuras jerarquicas son de menor amplitud que las del primero (segun lo
observado en el analisis de la respuesta transitoria y lo visto en las graficas del anexo
C.1.3).

5.2.2.2. Comparacion de la evaluacion de la integral del valor absoluto del error
(IAE)

Este criterio se utiliza cuando todos los errores (sin importar su tamafo) son igual
de importantes para la evaluacion del desempeno, por consiguiente, es util cuando
se desea evaluar el comportamiento de errores grandes y pequeios que ocurren en
cualquier instante dentro del intervalo de tiempo T'. Esto lo convierte en la mejor opcién
cuando el error en estado estacionario es diferente de cero (este no es el caso del
sistema simulado, sin embargo es una muestra de su utilidad). A continuacién, en la
figura 5.15 se ilustran los resultados obtenidos al evaluar la integral del valor absoluto
del error (IAE) de las tres estrategias de control implementadas.

Comparacion del criterio IAE para tres estrategias de control
T T T T T T

18000

—=-mpPC « 105 Comparacion del criterio IAE para tres estrategias de control
3 T T T T T T

16000 -3+ MPC+Optim 1 e
MPC+Optim+Ident -3+ MPC+Optim
*.F MPC+Optim+ident | |

14000 Bl 25F
*

12000

10000

151
8000 -

Valor IAE para presion

6000 [

Valor IAE para temperatura

4000 - 05

2000

% 1 ¥
'f"""—-——--\.p 0 . . L .,
‘ ‘ M?ﬁ 40 60 80 100 120 140 160 180

Alimento (kgmol/h)

40 60 80 100 120 140 160 180

Almento (kamoll) Comparacion IAE (presion)

Comparacién IAE (temperatura)

Comparacién de los resultados del criterio IAE para diferentes valores de
la corriente Alimento

La figura 5.15 muestra que para ambas salidas (la temperatura y la presién) la estrate-
gia de control que presenta los menores errores dentro del intervalo 7" es la estructura
jerarquica para fijacién de consignas éptimas con modelo identificado en linea, com-
portamiento que se mantiene a lo largo de toda la operacion del sistema exceptuando
el extremo inferior del rango permitido para la variable Alimento. Por su parte, la es-
tructura jerarquica con modelo fijo muestra valores de IAE ubicados a medio camino
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entre los obtenidos al implementar la estrategia de control directo MPC y la estrate-
gia de control jerarquico con modelos actualizados (superando la respuesta de esta
ultima unicamente en el limite inferior del rango de operacion), demostrando asi que
la mejor opcion (en términos de la minimizacion de las desviaciones) es la estructura
que emplea modelos actualizados a través de identificacion en linea (para todos los
casos evaluados, exceptuando los extremos del rango, el valor de IAE es menor en
la estructura jerarquica mencionada, esto se observa en el item IAE de las tablas del
anexo C.1.2).

5.2.2.3. Comparacion de la evaluacion de la integral del error cuadratico ponde-
rado en el tiempo (ITSE)

Considerando que los errores del sistema son grandes al inicio pero se hacen peque-
nos conforme pasa el tiempo, se hace necesario evaluar en cual de las estrategias se
tienen desviaciones mas prolongadas. Con la finalidad de determinar esto se hace uso
del criterio ITSE, en el cual se utiliza el tiempo para castigar los errores que persisten
durante la operacion del sistema, siendo asi, los errores grandes que ocurren al princi-
pio tendran menor peso, sin embargo, los errores cuya duracién se extienda a lo largo
de varios instantes de tiempo tendran un peso mayor. Por lo que este criterio permitira
saber que estrategia de control genera las desviaciones mas largas (en términos de
tiempo). La figura 5.16 muestra los resultados obtenidos al aplicar el criterio ITSE a
diferentes valores de la corriente Alimento
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Al evaluar el criterio ITSE de las estrategias de control comparadas (con la ayuda de
la figura 5.16 y las tablas del anexo C.1.2) se observa que, si bien los valores obteni-
dos para este criterio parecen ser cercanos, la realidad es que, exceptuando la cota
inferior de la corriente Alimento, la estrategia de control que presenta los errores mas
pequenos a lo largo del tiempo es la estructura jerarquica con modelos actualizados en
linea. Por su parte, la estructura jerarquica con modelo fijo es superada por el control
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directo MPC en casi todos los puntos de operacion, a excepcion del punto en el cual
se realiz6 la sintonizacién del controlador MPC. Lo anterior implica que una vez se ha
alcanzado la estabilizacidén del sistema la estrategia de control que se mantiene mas
cerca del valor de referencia a lo largo de la operacion de la planta es la estructura de
control jerarquico con modelos identificados en linea.

5.2.2.4. Comparacion de la evaluacion de la integral del cuadrado de las desvia-
ciones de la senal de control en el estado estacionario (ISU)

La razon principal para implementar una estructura de control 6ptimo en el FWKO es
minimizar el consumo de combustible (0 energia térmica) necesaria para lograr que el
producto (el petroleo crudo) sea separado sin que su calidad se vea afectada de forma
negativa y manteniendo los costos de operacién en el minimo posible. Por consiguien-
te, uno de las actividades mas importantes en la tarea de evaluar el desemperio de la
estructura propuesta consiste en determinar si esta en realidad minimiza el consumo
de energia del sistema (siendo esta una de las entradas del mismo), para lo cual es
necesario contar con criterios que permitan cuantificar el comportamiento de las entra-
das o variables manipuladas (principalmente del combustible).

Uno de estos criterios es la integral del cuadrado de las desviaciones de la senal de
control en el estado estacionario (abreviado ISU) que constituye una medida de la
energia empleada por el controlador para llevar el sistema desde sus valores en el es-
tado inicial hasta sus valores de estado estacionario. En la figura 5.17 se muestran los
resultados obtenidos al aplicar este criterio a las tres estrategias de control utilizadas
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En las imagenes de la figura 5.17 complementadas con la informacion de las tablas
de C.1.2.3 es posible apreciar que si bien las diferencias entre las tres estrategias son
minimas, la estrategia de control jerarquico con modelos actualizados presenta los va-
lores mas pequefios entre las tres comparadas, lo que implica que requiere menos
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energia para llevar al sistema desde las condiciones iniciales hasta los valores de re-
ferencia determinados por el algoritmo de optimizacion. Al igual que en los criterios
anteriores se observa que para la cota inferior de la corriente Alimento la mejor res-
puesta la proporciona el control directo MPC, esto podria deberse a dos factores: En
primer lugar, mientras que los algoritmos de optimizacion deben realizar los céalculos
correspondientes a la determinacion de las consignas éptimas, el control directo MPC
recibe las consignas de forma directa por parte del encargado del control, de esta for-
ma, el controlador MPC conoce desde el principio los esfuerzos de control que debe
aplicar, mientras que las estructuras de control para optimizacién tienen un pequeno
retraso que sumado a las dinamicas del FWKO cuando opera en lazo abierto (y mas
en valores cercanos a sus limites de operacién) dificulta un poco mas llevar a cabo las
acciones de control; y en segundo lugar, cuando la capa de optimizacion evalta los
esfuerzos de control necesarios para llevar a las salidas del sistema al valor de refe-
rencia es posible que encuentre como adecuados algunos esfuerzos que no pueden
efectuarse sobre el modelo simulado en Aspen HYSYS®), este comportamiento es
mas notorio cuando el FWKO se encuentra en los extremos de su zona de operacion
(en los experimentos realizados pudo observarse que cuando el flujo de la corriente
Alimento es muy bajo o muy alto se presentan errores de seguimiento y disminuye
el rendimiento del controlador), lo cual obligaria al sistema de control a rehacer los
calculos para encontrar esfuerzos de control que sean aplicables

5.2.2.5. Comparacion de la evaluacion de la Integral de las Variaciones Totales
de la senal de Control o valor absoluto de las variaciones totales (TVu)

Este criterio es un indicador de la suavidad con que se efectlan las acciones de con-
trol, y basa su funcionamiento en la determinacion de la diferencia existente entre la
magnitud de la accion de control aplicada en un instante de tiempo ¢ y la magnitud de la
accién de control aplicada en el instante inmediatamente anterior. De modo que permi-
te conocer que estrategia de control requiere realizar mas variaciones en las variables
manipuladas para llevar al sistema hasta los valores de referencia seleccionados y
mantenerlo alli. En la figura 5.18 se muestran graficamente los resultados obtenidos al
evaluar la respuesta de cada estrategia de control con respecto al criterio TVU.

Observando las graficas de la figura 5.18 se nota que para la variable manipulada
Flujo de energia (la que se desea minimizar) no existe una estrategia que se mues-
tre mejor que las otras a lo largo de todo el rango de operacién, sino que en cambio,
para valores cercanos al limite inferior la mejor respuesta se obtiene con la estructura
jerarquica que utiliza un modelo fijo, para valores que van desde el segundo punto utili-
zado para los experimentos hasta las inmediaciones del punto de operacién empleado
para la sintonizacién del controlador MPC la mejor respuesta la ofrece la estructura
jerarquica con modelos actualizados, y para los valores que van desde el valor de flujo
utilizado para la sintonizacién hasta el limite superior del rango de la corriente Alimento
el control directo MPC ofrece los mejores resultados. De los resultados obtenidos se
concluye entonces que el control directo MPC es la opcidn con la cual se obtienen es-
fuerzos de control mas suaves en las condiciones normales de operacion del sistema
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(aunque para valores alejados de sus condiciones nominales esto no se cumple). En el
caso de la otra variable manipulada (la apertura de la valvula de salida de presién) se
observa que para valores cercanos al limite inferior del rango de operacién el criterio
TVU arroja los indices mas altos, esto es un comportamiento esperado considerando
que segun la ley general de los gases enunciada en (y por extensién los principios
que rigen el comportamiento del FWKO) las variaciones en la presion deben ayudar a
compensar la temperatura interna del sistema.

PV
— =K (5.6)

La evaluacién del desempefo hasta ahora se ha realizado en términos del tiempo,
porcentajes y de unidades adimensionales por ser esta una forma estandar para el
andlisis de la respuesta temporal de un sistema de control, sin embargo, tomando en
cuenta que el propdsito de la estructura de control supervisor para fijacién de consig-
nas optimas en linea es precisamente la optimizacion en el consumo de combustible
(entendida esta como la maxima disminucién del consumo que se puede lograr sin
afectar la calidad del proceso, relacionada con las temperaturas y presiones minimas y
maximas a las que se puede someter el proceso sin que se afecte la calidad del petré-
leo crudo obtenido) se debe demostrar, en las magnitudes y unidades fisicas propias
del proceso, el beneficio obtenido al implementar la estructura que propuesta en este
proyecto.

Como se menciond en la seccién dedicada a la construccion del modelo, existen li-
mitaciones en la cantidad de energia térmica que puede ser ejercida sobre el siste-
ma para elevar la temperatura del fluido (0 kJ/h < FlujoEnergia > 4 x 10° k.J/h)
y en la temperatura que debe tener el producto durante el proceso de separacion
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(45°C < TempCrudo > 57.4740°C') por consiguiente, el objetivo del control para fijacion
de consignas 6ptimas debe ser encontrar la menor cantidad de combustible necesaria
para llevar al crudo a una temperatura que se encuentre dentro del rango permitido pa-
ra esta, aunque a simple vista podria pensarse que con encontrar un valor minimo que
cumpla con esta condicién ya es suficiente para escoger las consignas y los esfuerzos
del controlador esto no es asi puesto que el FWKO se ve afectado por las condicio-
nes de la corriente Alimento (principalmente por el flujo de dicha corriente) puesto que
dependiendo de la velocidad con que entra el flujo proveniente del pozo petrolero sera
requerida mas o menos energia para elevar la temperatura del fluido, adicionalmen-
te, la velocidad con la que choca el fluido contra la pared del FWKO tiene un efecto
sobre la facilidad con que se separa la fase gaseosa de las fases liquidas dentro del
tanque. Es ahi donde la capa de optimizacién juega un papel fundamental puesto que
esta es capaz de evaluar las condiciones actuales del sistema (el flujo de entrada del
fluido proveniente del pozo, la temperatura y presion actuales y la cantidad de energia
térmica que se esta inyectando) y determinar con base en estas cuales son las consig-
nas de temperatura y presion que sin alejarse de los limites operativos del proceso son
capaces de mantener el consumo de energia o combustible en el minimo valor posible.

A partir de la relacion es posible convertir los porcentajes correspondientes a la
apertura o cierre del actuador que suministra la energia térmica al FWKO en unidades
de flujo energético del sistema internacional, en este caso kJ/h. Facilitdndose asi la
determinacién del consumo de energia a partir de las curvas obtenidas y registradas
en el anexo C.1.3.

PorcentajeEnergia -4 x 106 kJ/h (5.7)

100 '
Utilizando dicha relacién se construyeron la figura 5.19 y la tabla 5.6, en las cuales se
comparan los consumos de las tres estrategias, pudiéndose observar que, si bien los
valores son cercanos en las tres, los menores consumos en gran parte del rango de
operacion son los que presentan las estructuras jerarquicas.

FlujoEnergia =

. . . MPC+Optim
Disturbio MPC MPC+Optim + Ident
57.64 1 540 060 1475 352 1 502 508
69.168 1 585 624 1 564 264 1 568 400
115.28 1 846 920 1 836 944 1841 024
161.392 | 2158 128 2163 144 2 160 980
172.92 2 252 752 2 326 044 2 266 452

Promedio | 1876 696.8 | 1 873 149.6 | 1867 872.8

Comparacién de los consumos de energia por unidad de tiempo para las
tres estrategias de control (en k.J/h)

Todas las evaluaciones y/o comparaciones realizadas en el desarrollo de este capitulo
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han demostrado que la adicion de modelos identificados en linea a la estrategia de
control supervisor para fijacion de consignas si presenta efectos (en su mayoria bene-
ficiosos) para esta, principalmente relacionados con la disminucién en el consumo de
energia y la disminucion de los errores en estado estacionario. Los resultados obteni-
dos en este capitulo han proporcionado las bases para dar respuesta a la pregunta de
investigacion planteada: ¢ Qué efectos se obtienen en el desempefio de un controlador
supervisor para fijacion de consignas optimas en linea, cuando el modelo se identifica
en linea?. Por lo tanto, solo resta hacer explicita la respuesta a dicha pregunta, alcan-
zando con ello el cumplimiento del objetivo principal del proyecto de investigacion.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

Una vez terminado el andlisis de las tres estrategias de control se ha demostrado que
la estructura jerarquica para fijaciéon de consignas 6ptimas en linea basada en mode-
los identificados en linea presenta efectos (en su mayoria beneficiosos, pero posee
también algunas desventajas) sobre el desempefio de un controlador supervisor para
fijacidn de consignas éptimas en linea. Por consiguiente, el objetivo de este capitulo se-
ra evidenciar los conocimientos adquiridos a lo largo del proceso de investigacion que
conduzcan a la solucién de la pregunta de investigacion y al cumplimiento del objetivo
principal.

6.1. Conclusiones

Al comparar la estructura de control propuesta (con modelos actualizados en linea) con
la técnica MPC y con la estructura de control MPC+LSSO con modelos obtenidos fuera
de linea se observa que no existen diferencias significativas en el rendimiento, lo cual
es una buena sefal puesto que permite inferir que es posible utilizar esta estructura
con buenos resultados en procesos donde no se cuente a priori con un modelo preciso
del sistema.

Durante el desarrollo del proyecto se decidié emplear la actualizacion de modelos so-
lo para la capa MPC, sin embargo, en diversas fuentes consultadas se mencionaba
la posibilidad de usar modelos actualizados tanto para el control como para la opti-
mizacion. No obstante, considerando la posibilidad de que esto incrementara la carga
computacional de la estructura implementada y que en muchos casos los resultados
obtenidos son similares, se decidié utilizar la actualizacién de modelos solamente para
el control, es decir, para las funciones realizadas por el controlador MPC. Lo que final-
mente demostrd ser una decision acertada considerando los resultados obtenidos.

Si bien en un primer momento se consideré que la adicidon de un componente encar-

gado de actualizar el modelo utilizado por la capa MPC de forma recursiva permitiria
mejorar el rendimiento de la estructura de control supervisor para fijacién de consignas
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optimas en linea considerando que este implicaria una mayor adaptabilidad de los mo-
delos a las dindmicas del sistema, en los experimentos llevados a cabo no fue posible
comprobar que la adicién de dicho componente tuviera efectos significativos (al menos
en el rango de operacién establecido para el FWKO) puesto que, aunque se notaron
efectos en la respuesta temporal estos fueron pequefios por lo que no entregaron in-
formacion suficiente para reafirmar la hipétesis planteada. No obstante, es necesario
considerar la posibilidad de que en condiciones de operacién diferentes fuese posible
obtener resultados mas favorables, adicionalmente, antes de emitir un veredicto seria
necesario realizar experimentos similares sobre otras plantas o procesos. Siendo esto
tarea pendiente para investigaciones posteriores.

En lo concerniente al controlador MPC con modelos actualizados, al efectuar las prue-
bas de variacidén del horizonte de prediccidn se llegé a la conclusion de que cuando el
valor de este es mas grande que el intervalo de actualizacién la respuesta de la planta
es aceptable de acuerdo a los rangos de operacion.

Una de las ventajas de la estructura de control jerarquico para fijacion de consignas
optimas en linea con modelos identificados en linea radica en que al mismo tiempo que
permite realizar un control eficiente de los procesos también permite obtener modelos
gue se ajusten de forma mas precisa al comportamiento de las plantas sin necesidad
de procedimientos tan invasivos como los utilizados en las técnicas de identificacion
fuera de linea. Sin embargo, antes de implementarla se debe tener presente que esta
es provechosa siempre y cuando el sistema a controlar actie en puntos de operacion
que cambian, y que su mayor potencial se obtiene cuando a pesar de la amplitud de
los cambios en dichos puntos estos estén siempre dentro de un rango adecuado a las
caracteristicas del proceso. En el caso del FWKO se observo que en los limites del
rango de operacion es mucho mas complejo mantener el control para cualquier estra-
tegia implementada, esto se debe a la falta de fluido en el caso del limite inferior y al
exceso del mismo en el caso del limite superior, lo que implica que el FWKO opera en
condiciones inadecuadas. En caso de que esto no sea asi, una mejor opcidn es utilizar
la estructura jerarquica con modelo fijo, puesto que la adicién del algoritmo de identifi-
cacidn recursiva podria, en principio, incrementar la complejidad en la implementacién
de la estructura, ademas de la carga computacional de la misma, sin que este incre-
mento en la complejidad represente mayores ventajas en el rendimiento del control.

6.2. Trabajos Futuros

Como resultado de la investigacidn realizada surgen interrogantes acerca de tematicas
gue no se abordaron en este proyecto y que se sugieren como lineas de investigacion
para trabajos futuros. A continuacion se realiza una breve descripcidon de algunas de
estas:
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Una vez comprobadas las facultades de este tipo de estructuras de control se hace
interesante pasar de los modelos simulados a un entorno real con las limitaciones de
los equipos de control industrial (PLCs y controladores stand-alone), para lo cual se
podrian explotar las capacidades de comunicacién de la herramienta Aspen HYSYS,
gue es capaz de establecer comunicaciones industriales OPC, con lo cual se podrian
disenar sistemas hibridos que comuniquen modelos simulados a través de HYSYS
con dispositivos de control o redes industriales. De esta forma podrian identificarse las
posibilidades y limitaciones de este tipo estrategias de control con miras a su imple-
mentacion en entornos reales.

Durante la etapa de sintonizacién del controlador MPC se llevaron a cabo numerosas
pruebas de identificacion tanto fuera de linea como en linea para encontrar un modelo
gue representara los comportamientos y las dinamicas del FWKO de forma adecuada
para realizar el control de este. Asimismo, se probaron diversas sintonizaciones, con-
cluyéndose de este proceso que el toolbox de disefio de controladores MPC presenta
limitaciones en este aspecto, por cuanto el proceso de sintonizacion debe realizarse
de forma manual a través del proceso de ensayo y error, lo que disminuye la confianza
en la precision de los valores de sintonizacion utilizados. Es por ello que se plantea
desarrollar un algoritmo que permita determinar los valores de sintonizacion mas ade-
cuados para el controlador, de modo que se obtenga la mejor respuesta del sistema a
partir del modelo de la planta.

El control MPC utilizado en la capa inferior de la estructura con modelos actualizados
se sintonizd para las condiciones de un punto de operacion nominal (115.28 kgmol/h)
a pesar de que los modelos actualizados fueron obtenidos en puntos de operacién di-
ferentes. Esto ocasiona que conforme los modelos se alejan del punto de sintonia la
calidad de la sintonizacion disminuya, ocasionando asi que el seguimiento pueda no
ser el mejor posible. Para solventar este problema se plante6 utilizar el control MPC
adaptativo haciendo uso del bloque AdaptiveMPC de Simulink, ya que, segun la teoria,
este es capaz de reajustar la sintonizacién a partir de un modelo nominal de acuerdo
con las caracteristicas de los nuevos modelos que ingresan representando las varia-
ciones en la dinamica del sistema. A pesar de que se realizaron multiples pruebas con
este bloque y distintas configuraciones de sus parametros no fue posible (con él) llevar
a cabo el control de la planta al establecer la comunicacidn entre el modelo de Aspen
HYSYS y la estructura de control construida en MATLAB (los porcentajes de apertura
de las valvulas oscilaban entre 0% y 100 %, por lo cual no se logr6 el seguimiento de
las consignas). Ante la falta de informacion conducente a solucionar este problema se
decidio seguir utilizando como base de la estructura el controlador MPC, sacrificando
asi (en un grado incierto), la precisién de los ajustes del controlador sobre la planta. Pe-
se a lo anterior se obtuvo un buen rendimiento de la estrategia de control (demostrado
a lo largo del proceso de andlisis de resultados de este proyecto) que sin embargo no
elimina la duda de que tan beneficioso seria reemplazar el controlador MPC utilizado
por un controlador MPC adaptativo, siendo asi, se propone como un aporte futuro la
comparacion del rendimiento obtenido por la estrategia de control cuando los modelos
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actualizados son recibidos por un controlador MPC y cuando estos son recibidos por
un controlador MPC adaptativo.

Considerando las capacidades de la herramienta de modelado Aspen HYSYS se su-
giere aumentar las estrategias de control a comparar puesto que se descubrid, durante
el proceso de investigacion, que ademas de las estrategias jerarquicas de tipo MPC
+ OPTIMIZADOR ESTACIONARIO (dentro de las cuales se encuentra la estructura
implementada en este proyecto) existen otras estrategias de control que han dado re-
sultados satisfactorios en el control con restricciones, dentro de las cuales es posible
mencionar:el control por modelo interno IMC, las estrategias de control PID éptimo, el
control H-Infinito, las técnicas de control inteligente y otra gran variedad de técnicas de
control. En el desarrollo del proyecto se consider6 la comparacién de tres estrategias
(MPC, MPC+LSSO y MPC+LSSO con identificacién) porque estaban directamente re-
lacionadas y cada una era la progresion directa de la anterior (factor conveniente para
las limitaciones en términos de tiempo y cantidad de informacién recolectable en cada
simulacién, considerando que cada una requeria aproximadamente 3 horas de ejecu-
cidn), sin embargo, aprovechando las capacidades de simulacién de Aspen HYSYS y
de célculo de MATLAB se podria realizar un cambio de enfoque con el fin de evaluar
el rendimiento de otro tipo de estrategias de control y compararlo con el obtenido me-
diante la estrategia utilizada en esta investigacion.
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Anexo A

Interfaz Aspen HYSYS - MATLAB para el inter-
cambio y la manipulacion de datos

A.1. Comunicacidén entre Aspen HYSYS y MATLAB

A.1.1. Ejemplos libreria hysysmat

% Example of hysyslib usage. Matlab printout.

/i Create a connection to Hysys.
» hysys = hyconnect;

% Stop the solver, given it was initially running.
» hysolvertoggle (hysys);

% Create a connection to a spreadsheet.
» sprd = hyspread(hysys, ’Name of spreadsheet’);

% Connect to the cells Al, A2 og A3 in the spreadsheet.
» ¢ = hycell(spread, {’Al1’, ’A2’, ’A3’});

% Read the values of the cells.

» hyvalue(c)

ans =

1.0e+004 *

0.0000 4.1444 0.7314

% Change the value of cell Al to 0.10.
hyset (c{1}, 0.10);

v

% Start solving.
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» hysolvertoggle (hysys);

% Check if the solver is running.
» hyissolving(hysys)

ans =

0

% Read new values of the cells
» hyvalue(c)

ans =

1.0e+004 x*

0.0000 4.3882 0.4876

% Check the units of the cells.
» hyunits(c)

ans =

)0 ’kgmole/h’ ’kgmole/h’

% Release the connection to Hysys. Simply runs release(hysys).
» hyrelease(hysys);
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Anexo A. Interfaz HYSYS - MATLAB

A.1.2. Funcion de Simulink para la implementacion de las capas

de optimizacion

switch flag

Tl hhhhhthhhh %
% Initialization %
Tl hhhhhhhhhh %

case O

B hl e hhthh®hh
% Derivatives
Bl hhthh®hh

case 1

Y YYYNYYY
% Update ¥
YN YN Y Y

case 2,

Bhl T thh
% Output %
B hhhhhhhh %
case 3
sys=mdl0utputs (t,x,u,C);

B hlhhhthhhhhhh
% Terminate ¥
bl hhthhhhhhhh

case 9

otherwise

end

% end mixedm

sys=mdlDerivatives (t,x,u);

function [sys,x0,str,ts] = FWKOmodel(t,x,u,flag,A,B,C,Ts,ymin,ymax)

[sys,x0,str,ts]l=mdlInitializeSizes(Ts);

sys=mdlUpdate(t,x,u,A,B,C,Ts,ymin, ymax) ;

sys = [1; % do nothing

DAStudio.error (’Simulink:blocks:unhandledFlag’, num2str(flag));
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b
Y==================================================================9
% mdlInitializeSizes

% Return the sizes, initial conditions, and sample times for the
% S-function.
Y==================================================================
b

function [sys,x0,str,ts]l=mdlInitializeSizes(Ts)

sizes = simsizes;
sizes.NumContStates = 0;

sizes.NumDiscStates = 16; % [Hss(k-1) yss]
sizes.NumQOutputs = 2%2; % respuestas obtenidas y consignas
% optimas
sizes.NumInputs = 3; % [EnergyFlow, PressValve, AlimFlow]

sizes.DirFeedthrough = 0;
sizes.NumSampleTimes = 1;

simsizes(sizes);
0;

(1;

[Ts 0];

sys
x0
str
ts

% end mdlInitializeSizes

b
Y==================================================================5
% mdlDerivatives

% Compute derivatives for continuous states.
Y==================================================================
b

function sys=mdlDerivatives(t,x,u)

% Modelo

sys = [];

% end mdlDerivatives

b
Y=================================================================-=
% mdlUpdate

% Handle discrete state updates, sample time hits, and major

% time step

% requirements.

pA
function sys=mdlUpdate(t,x,u,A,B,C,Ts,ymin,ymax)
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=]
I

u(1:2); Yvariables manipuladas
u(3); %disturbio

=
1]

% Capa superior

% LSS0: Calculo de entrada de regimen permanente optima

% de acuerdo con la entrada del controlador calculada en el

% instante k-1 (la cual es la leida en el instante k, ya que la
% actualizacion de esta ley de control se hara en el MPC.

[ysst,usst] = LSSO_Fcn(m,w,A,B,C,ymin,ymax);

% Capa SSTO
% Ganancia linealizada cada (Tactua+l) periodos de muestreo
Tactua = 4;
if mod(t/Ts,Tactua) < 1e-8
YSS = Yss(m,w,A,B,C);

else

YSS = x(13:14); % E1 valor anterior de Yss
end
[yss,~] = SSTO_Fcn2(usst,ysst, A,B,C,ymin,ymax);

% Modelo de tiempo discreto
xc = x(1:12);
dxc = A*xc+B*u;

% Actualizacion de estados de tiempo discreto
sys = [dxc;YSS;yss]; % Actualizacion del estado discreto
% end mdlUpdate

% mdlOutputs
% Return the output vector for the S-function

function sys=mdlOutputs(t,x,u,C)
xs = x(1:12);
y = C*xxs;
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A.1. Comunicacion entre Aspen HYSYS y MATLAB

A.1.3. Funciones para el establecimiento y la lectura de las varia-
bles provenientes de la SPREADSHEET

A.1.3.1. Funcidén de Matlab implementada en Simulink (MATLAB Function) para
el envio de los esfuerzos de control desde el MPC hacia la SPREADSHEET de
Aspen HYSYS

Funcion MATLAB IN

function fcn(u)

coder.extrinsic(’hyconnect’);
coder.extrinsic(’hyspread’);
coder.extrinsic(’hycell’);
coder.extrinsic(’hyset’);

% Establecer la conexion con hysys (la simulacion debe
% estar abierta)

hysys = hyconnect;

sprd = hyspread(hysys, ’FWKO_ident’);

% A2 - Apertura Valvula Gas
% A3 Flujo de emnergia del intercambiador

% Flujo molar: 1 kmol/s 3600 kmol/h;

yA 1 kmol/h = 2.778e-4 kmol/s
% Flujo de energia: 1 kJ/s = 3600 kJ/h;
YA 1 kJ/h = 2.778e-4 kJ/s

yA Temperatura: Celsius
% Presion en la vasija: 1 kPa = 1000 Pa

% Recibe los valores de las celdas y los almacena en
% el espacio de trabajo.

EneFlow = hycell(sprd,[’A3°]);
VGasIn = hycell(sprd,[’A2°]);

EnF = u(2,1);
vFG = u(1,1);
hyset (VGasIn, vFG); %Porcentaje aperturaVPresion
hyset (EneFlow, EnF); %Porcentaje aperturaVEnergia
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Anexo A. Interfaz HYSYS - MATLAB

A.1.3.2. Funcidén de Matlab implementada en Simulink (MATLAB Function) para
la captura de los datos de salida (Temperatura y Presidon) provenientes de la
spreadsheet de Aspen HYSYS

Funcion HYSYS OUT

function y = fcn
y =[60; 420]; % Temperatura y Presion iniciales

% Flujo molar: 1 kmol/s = 3600 kmol/h;

% 1 kmol/h = 2.778e-4 kmol/s
yA Flujo de energia: 1 kJ/s = 3600 kJ/h;

YA 1 kJ/h = 2.778e-4 kJ/s
% Temperatura: Celsius

yA Presion en la vasija: 1 kPa = 1000 Pa

coder.extrinsic(’hyconnect’);
coder.extrinsic(’hyspread’);
coder.extrinsic(’hycell’);
coder .extrinsic(’hyvalue’);

% C4 - Temperatura Intercambiador
%» C5 - Presion en la vasija

hysys = hyconnect;

sprd = hyspread(hysys, FWKO_ident’);

% Recibe los valores de las celdas y los almacena en el espacio
% de trabajo.

hh%%h%h Salidas
TempInt
PresVasija

hycell (sprd, ’C4’);
hycell (sprd, ’C57);

TemperatInter
PresionVasija

hyvalue (TempInt) ;
hyvalue (PresVasija);

y = [TemperatInter; PresionVasijal];
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Anexo B

Criterios de seleccion

B.1. Criterio de seleccién para la herramienta de mo-
delado
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Anexo B. Criterios de seleccion

Simulador
(Fabricante)

Tipo de licencia

Caracteristicas principales

Interaccion con
otras herramientas
y/o entornos

Modelado y simulacién de eventos discretos
Herramientas para analisis estadistico

Admite VBA
Importaciéon desde Visio

(EmpresariosAgrupados)

Permite simulacion batch
Probado en diferentes industrias (electronica, auto-
moviles, aeronautica, etc.)

Arena Propietaria Animacién 2D y 3D Comunic. con Excel
(Rockwell) . . . )
Simula lineas de prod., supply chains, etc. Comunic. con Access
No enfatiza en los procesos de transformacion Conexion por ActiveX
Considerado el mas potente en simulacion
Simulacién en estado estacionario Admite VBA
Las bases de datos mas completas de comp. Comunic. con Excel a
Aspen Plus . o . . .
(Aspen Technology) Propietaria quimicos y paquetes termodinamicos través de macros
Manipulacién de solidos y petroleos Creacién de DLL con
Permite realizar balances de masa y energia FORTRAN
Permite realizar dimensionamiento de equipos
Comparable en potencia con Aspen Plus Permite anadir program.
Enfocado a procesos del sector Oil & Gas en Visual Basic
Aspen HYSYS — Permite afadir componentes hipoteticos Comunic. con Excel a
Propietaria . . ) h .
(Aspen Technology) Permite realizar balances y dimensionar equipos traves de macros
Simulacién estacionaria y dinamica Conexion por ActiveX
Simulacién bidireccional Conexién por OPC
Simulador de proposito general (para proc. quim) Admite VBA
Simulacién de estado estacionario Comunic. con Excel
CHEMCAD . . . .
) Propietaria Bases de datos de componentes y paquetes termodin. | Sistemas de entrenamiento
(Chemstations Inc.) Py : S ) .
Paquetes adicionales para simulacion dinamica y para operarios (OTS)
procesos discontinuos Conexién por OPC
Propietaria: Maédulo auténomo perteneciente a COCOsimulator
Con versién de Simulacién de columnas de destilacién, absorcion y Exportacién a hojas de
CHEMSEP pruebay operaciones de extraccion calculo, formatos de
version Permite incluir modelos de columnas de equilibrio texto y HTML
completa inestable
Simulador de procesos quimicos libre Comunic. con Excel
COCOsimulator Libre (Gratuita) | Desarrollado para su uso con paquetes acordes a las Exportacion a xml
necesidades de cada usuario Importacion desde MATLAB
Simulador de procesos quimicos integrable con Add-In para célculos termo-
ChemSep dinamicos en Excel
DWSIM Libre (Gratuita) Soporte para sistemas reactivos Soporta scripts PYTHON
Herramientas para caracterizacién de crudos Archivo DLL para libreria
Generacién de componentes hipoteticos termodindmica
. - . Permite afadir program. en
Simulador de proc. quimicos de proposito general ) :
PRO/II . ; o b ) Visual Basic
. . . Propietaria Simulacién de estado estacionario X
(SimulationSciences) Permite realizar balances de procesos continuos Comunic. con Excel
P Comunic. con MATLAB
Simulador de proc. continuos y discretos
Simulador de proposito general .
EcosimPro . Permite disefar librerias de modelos reutilizables Comu'mc. con Excel
Propietaria Comunic. con MATLAB

Conexién por OPC

Comparacién entre herramientas para modelado
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

Anexo C

Comparacion del desempeno de los controla-

dores

C.1.

temas de control

Comparacion de la respuesta temporal de los sis-

Respuesta transitoria del sistema para distintos valores de

C.1.1.
disturbio
C.1.1.1. Control directo MPC
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.97 382.31
Tsubida (t,) 69 125
Tpico (t,) 2475 1849
Testabl (¢,) 3086 3230
M. Sobreimp (11,) 23.40 % 30.50 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
57.64 kgmol/h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.88 363.23
Tsubida (¢,) 54 65
Tpico (t,) 122 129
Testabl (¢,) 440 467
M. Sobreimp (1,) 8.25% 10.70%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
Ali =
para limento 128

115.28 kgmol /h

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.733 378.287
Tsubida (¢,) 67 109
Tpico (¢,) 184 230
Testabl (t,) 568 592
M. Sobreimp (1) 10.40% 10.84 %
Respuesta transitoria del FWKO pa-
ra Alimento = 69.168 kgmol /h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.17 349.36
Tsubida (t,) 48 45
Tpico (t,) 99 97
Testabl (t,) 152 366
M. Sobreimp (1M,) 4% 6.14 %

Respuesta transitoria del FWKO para

Alimento = 161.392 kgmol /h




Anexo C. Comparacién del desempefio de los controladores

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.05 346.33
Tsubida (t,) 50 45
Tpico (¢,) 99 96
Testabl (¢,) 46 161
M. Sobreimp (1,) 3% 4.93 %

Respuesta tran-
sitoria del FWKO
para  Alimento =
172.92 kgmol /h
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.1.2. Control MPC+LSSO

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.733 378.287
Tsubida (t,) 69 120
Tpico (t,) 198 245
Testabl (t.) 482 385.8
M. Sobreimp (1,) 8.92 % 9.36 %
Respuesta transitoria del FWKO pa-
ra Alimento = 69.168 kgmol/h usando
la estructura jerarquica
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 4717 349.36
Tsubida (t,) 61.3 58
Tpico (t,) 115 113
Testabl (t,) 174 296
M. Sobreimp (1,) 3.96 % 5.76 %

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.97 382.31
Tsubida (t,) 67 134
Tpico (t,) 2846 2148
Testabl (¢,) 3611 3416
M. Sobreimp (1,) 23.71% 30.78 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
57.64 kgmol/h usando
la estructura jerarquica
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.88 363.23
Tsubida (t,) 55 66,5
Tpico (¢,) 121 124
Testabl (¢,) 342 469
M. Sobreimp (1,) 7.98 % 10.54 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
115.28 kgmol /h usando
la estructura jerarquica
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.05 346.33
Tsubida (t,) 100 91
Tpico (t,) 178 175
Testabl (¢,) 378 248
M. Sobreimp (1) 2.51% 3.4%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =

172.92 kgmol /h
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Respuesta transitoria del FWKO para
Alimento = 161.392 kgmol/h usando la

estructura jerarquica




Anexo C. Comparacién del desempefio de los controladores

C.1.1.3. Control MPC+LSSO con actualizacion de modelos

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.733 378.287
Tsubida (¢,) 58 105
Tpico (¢,) 180 231
Testabl (¢,) 563 591
M. Sobreimp (1M,) 8.63 % 9.02%
Respuesta transitoria del FWKO pa-
ra Alimento = 69.168 kgmol/h usando
la estructura con modelos actualizados
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.17 349.36
Tsubida (¢,) 50 48
Tpico (,) 95 91
Testabl (¢,) 140 244
M. Sobreimp (1M,) 3.82% 5.68 %

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.97 382.31
Tsubida (t,) 63 133,5
Tpico (t,) 3779 1869
Testabl (t,) 4407 4416
M. Sobreimp (1,) 22.42 % 29.42 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
57.64 kgmol/h usan-
do la estructura con
modelos actualizados
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.88 363.23
Tsubida (t,) 50 63
Tpico (t,) 117 123
Testabl (t,) 332 445
M. Sobreimp (1,) 7% 9.32%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
115.28 kgmol/h usan-
do la estructura con
modelos actualizados
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.05 346.33
Tsubida (t,) 49 42
Tpico (t,) 89 88
Testabl (¢,) 41 139
M. Sobreimp (1,) 2.23% 4%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =

172.92  kgmol/h con
modelos actualizados
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Respuesta transitoria del FWKO para
Alimento = 161.392 kgmol/h usando la
estructura con modelos actualizados




C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.1.4. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.73 378.31
Tsubida (¢,) - -
Tpico (¢,) 37 50
Testabl (¢,) 175.62 191.95
M. Sobreimp (1,) 6.25% 6.4 %
Respuesta transitoria del FWKO pa-
ra Alimento = 69.168 kgmol /h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.2 349.34
Tsubida (¢,) - -
Tpico (,) 18 18
Testabl (¢,) 40.76 71.14
M. Sobreimp (1,) 3.02% 6.5%

cion 10
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.98 382.32
Tsubida (t,) — -
Tpico (t,) 154 45
Testabl (t.) 201.96 210.17
M. Sobreimp (1,) 4.98 % 14.41%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
57.64 Kgmol/h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.9 363.24
Tsubida (¢,) - -
Tpico (t,) 17 19
Testabl (t.) 153.55 171.14
M. Sobreimp (1,) 7.44 % 8.91%
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
115.28 kgmol /h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.05 346.34
Tsubida (¢,) - -
Tpico (¢,) 17 17
Testabl (¢,) 20.30 55
M. Sobreimp (1M,) 2.26 % 6.86 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =

172.92  kgmol/h con
modelos actualizados
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Alimento = 161.392 kgmol /h




Anexo C. Comparacién del desempefio de los controladores

C.1.1.5. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-

Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.73 378.27
Tsubida (t,) - -
Tpico (¢,) 174 53
Testabl (¢,) 226.98 233.24
M. Sobreimp (1,) 5.25% 14.12%
Respuesta transitoria del FWKO pa-
ra Alimento = 69.168 kgmol /h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 4717 349.36
Tsubida (t,) - -
Tpico (¢,) 17 18
Testabl (¢,) 32.65 65.51
M. Sobreimp (1/,) 2.31% 5.83%

cion 50
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 48.98 382.32
Tsubida (t,) — -
Tpico (t,) 189 52
Testabl (t.) 240.43 249.12
M. Sobreimp (1,) 4.52% 11.76 %
Respuesta tran-
sitoria del FWKO
para Alimento =
57.64 kgmol/h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.88 363.27
Tsubida (t,) - -
Tpico (t,) 38 37
Testabl (t.) 81.92 92.44
M. Sobreimp (1,) 3.83% 4.77 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =
115.28 kgmol /h
Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa)
Setpoint 47.05 346.34
Tsubida (¢,) - -
Tpico (¢,) 18 17
Testabl (¢,) 41 45.22
M. Sobreimp (1M,) 1.72% 6.16 %
Respuesta tran-
sitoria  del FWKO
para Alimento =

172.92 kgmol /h
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.2. Evaluacidn de las integrales del error y las senales de con-

trol
C.1.2.1. Control directo MPC
Criterio Temperatura Presion Criterio Temperatura Presion
(Celsius) (kPa) (Celsius) (kPa)
ISE 69365.20554 | 21525754.11 ISE 4733.522838 | 435316.9257
IAE 11485.04743 | 214446.3756 IAE 1601.821091 | 15162.44051
ITSE 118130623.2 | 41377481783 ITSE 991605.931 | 74993032.47
ISU 4791174.66 | 3796292.886 ISU 657069.0893 | 183892.8364
TVU 774.3112958 | 3516.771955 TVU 399.2004908 | 3944.991797

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
57.64 kgmol/h

Criterio Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 461.5512283 | 47847.54866
IAE 955.920364 | 10010.58756
ITSE | 314395.5831 | 32365966.29
ISU 139822.2111 | 182529.2865
TVU 152.3558254 | 365.5077818

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
115.28 kgmol /h

Criterio Temper.atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 461.5512283 | 47847.54866
IAE 375.4275204 | 3983.26732
ITSE 31564.26236 | 4044661.648
ISU 149032.8372 | 117512.6077
TVU | 95.75225914 | 456.9268116

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
172.92 kgmol /h
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Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =

69.168 kgmol/h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 679,9742096 | 126768.16
IAE 636.53 7172.73
ITSE 114039.28 | 14208559.38
ISU 47657.50 156467.02
TVU 163.74 480.42

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
161.392 kgmol /h




Anexo C. Comparacién del desempefio de los controladores

C.1.2.2. Control MPC+LSSO

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 82945.42287 | 27786267.22
IAE 13525.61679 | 260476.9255
ITSE | 164613547.7 | 62515678352
ISU 5560117.105 | 4970669.779
TVU 683.328385 | 1054.182258

Resultados de la evaluacion basada en
integrales para Alimento = 57.64 kgmol /h

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 5786.727928 | 467748.8868
IAE 1493.348632 | 14322.06635
ITSE 872169.1102 | 67748875.13
ISU 715315.9474 | 146783.9268
TVU 305.0210697 | 1687.063972

Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
69.168 kgmol/h

Criterio Temperatura Presion Criterio Temperatura Presion
(Celsius) (kPa) (Celsius) (kPa)
ISE 3751.281147 | 314206.7863 ISE 2675.47905 | 176272.6454
IAE 964.1057949 | 10183.32417 IAE 666.5009972 | 6847.636396
ITSE | 281263.7029 | 30374039.37 ITSE | 102020.2399 | 12176803.27
ISU 139356.7234 | 191494.4896 ISU 119715.9746 | 110572.7215
TVU 228.8013163 | 527.0320531 TVU 216.4826844 | 635.1272071

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
115.28 kgmol /h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2831.602808 | 176612.1188
IAE 1005.149013 | 10119.43302
ITSE | 277824.1416 | 33368952.26
ISU 435725.8308 | 125754.0025
TVU | 301.3308421 | 907.8353756

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
172.92 kgmol/h
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la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
161.392 kgmol /h




C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.2.3. Control MPC+LSSO con actualizacion de modelos

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 98339.42359 | 29588999.05
IAE 16306.97348 | 296641.4512
ITSE 235113927 | 84227097492
ISU 7311402.74 | 5640482.568
TVU 854.4389826 | 1723.447167

Resultados de la evaluacion basada en
integrales para Alimento = 57.64 kgmol/h

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 3400.869453 | 274770.3835
IAE 843.8149711 | 8889.131056
ITSE | 230597.8628 | 24868936.77
ISU 126012.8176 | 217886.8553
TVU 221.2886397 | 601.1442207

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
115.28 kgmol /h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2217,690707 | 133259,7869
IAE 389,2287115 | 4025,746181
ITSE | 28092,71198 | 3523932,381
ISU 146335,9515 | 86071,11577
TVU 182,3813907 | 612,804729

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
172.92 kgmol /h
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Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 5492.128964 | 433637.8497
IAE 1444.966666 | 13533.14036
ITSE | 774118.2794 | 59830258.92
ISU 685270.5013 | 140307.5725
TVU 290.4390218 | 1512.113699

Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
69.168 kgmol/h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2418.882452 | 151500.7515
IAE 450.3342227 | 4509.78374
ITSE | 41817.22701 | 4863418.389
ISU 88895.78578 | 67237.86965
TVU 176.9723685 | 561.5405384

Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
161.392 kgmol /h




Anexo C. Comparacién del desempefio de los controladores

C.1.2.4. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-

cion 10
Criterio Tempelzatura Presion
(Celsius) (kPa)

ISE 6927.71 399101.79
IAE 1077.42 9524.37
ITSE 211003.32 | 18417317.78
ISU 614329.89 114159.56
TVU 984.41 6811.91

Resultados de la evaluacién basada en
integrales para Alimento = 57.64 kgmol/h

Criterio Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 3201.75 186651.59
IAE 649.48 6011.58
ITSE 80586.83 8466052.44
ISU 559658.37 88415.31
TVU 902.26 6306.91

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
69.168 kgmol/h

Criterio Temperatura | Presién Criterio Temperatura | Presion
(Celsius) (kPa) (Celsius) (kPa)
ISE 3211.22 200680.48 ISE 2362.15 149327.58
IAE 552.33 5575.17 IAE 262.11 3205.14
ITSE 55886.73 | 6512760.56 ITSE 17829.89 | 2624247.44
ISU 207355.14 110609.43 ISU 22462.82 53152.86
TVU 797.32 6087.49 TVU 627.28 5102.49

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
115.28 kgmol /h

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2332.40 149296.54
IAE 262.24 3415.02
ITSE 20401.17 3123451.25
ISU 5889.16 92839.49
TVU 697.73 5542.59

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
172.92 kgmol /h
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Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
161.392 kgmol /h




C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.2.5. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-

cion 50
Criterio Temperatura Presion
(Celsius) (kPa)

ISE 6081.67 358811.48
IAE 1107.36 9935.22
ITSE 228878.77 | 20674472.58
ISU 754458.05 97878.26
TVU 971.57 6752.89

Resultados de la evaluacién basada en
integrales para Alimento = 57.64 kgmol/h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2621.92 157821.00
IAE 422.47 4246.02
ITSE 36831.99 4251543.44
ISU 196471.74 69724.89
TVU 711.13 5857.07

Resultados de la evaluacién ba-
sada en integrales para Alimento =
115.28 kgmol /h

Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2324.81 145636.23
IAE 254.10 3287.23
ITSE 18612.40 2657204.81
ISU 7008.77 78409.51
TVU 639.00 5466.15

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
172.92 kgmol /h
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Criterio Tempel:atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 6822.62 411489.21
IAE 1158.55 10388.06
ITSE 257554.12 | 22787398.94
ISU 705750.44 137906.83
TVU 946.28 6904.78

Resultados de la evaluacion ba-
sada en integrales para Alimento =
69.168 kgmol/h

Criterio Temper_atura Presion
(Celsius) (kPa)
ISE 2340.23 146541.93
IAE 268.70 3291.07
ITSE 20142.05 2856949.74
ISU 24392.45 150922.11
TVU 657.05 6006.27

Resultados de

la evaluacion ba-

sada en integrales para Alimento =
161.392 kgmol/h



Anexo C. Comparacion del desempefio de los controladores

C.1.3. Curvas de respuesta temporal de los sistemas de control

C.1.3.1.

Control directo MPC
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Tiempo (s)

(c) Salidas vs Setpoints(Alimento = 69.168)
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disturbio(Alimento = 69.168)



C.1.

Comparacién de las respuestas temporales

Salidas del sistema
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Figura C.1: Respuesta del controlador MPC sin la estructura jerarquica para diferentes

flujos de Alimento
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Anexo C. Comparacion del desempefio de los controladores

C.1.3.2. Control MPC+LSSO

Entradas del sistema
T

Salidas del sistema 120 ‘ ‘
100 - n M EnergyFlow (%) +
PressValve (%)
/\ DisturbFlow (Kgmol/h)
v/\ 80} 4
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(c) Salidas vs Setpoints(Alimento = 69.168) (d) Entradas manipuladas y

disturbio(Alimento = 69.168)
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales
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Figura C.2: Respuesta del controlador MPC con estructura jerarquica para diferentes

flujos

de Alimento
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Anexo C. Comparacion del desempefio de los controladores

C.1.3.3. Control MPC+LSSO con actualizacion de modelos

Salidas del sistema
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

Entradas del sistema
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Figura C.3: Respuesta del controlador MPC con estructura jerarquica y actualizacién de
modelos en linea (a través de identificacidn recursiva) para diferentes flujos de Alimento
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Anexo C. Comparacion del desemperio de los controladores

C.1.3.4. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-
ciéon 10

Salidas del sistema Entradas del sistema
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Figura C.4: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 57.64
Kgmol/h)
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Figura C.5: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 69.168
Kgmol/h)
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

Salidas del sistema Entradas del sistema
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Figura C.6: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 115.28
Kgmol/h)
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Figura C.7: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 161.392
Kgmol/h)
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Anexo C. Comparacion del desempefio de los controladores
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Figura C.8: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 172.92
Kgmol/h)
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

C.1.3.5. Estructura jerarquica con identificacion en linea y horizonte de predic-
cién 50
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Figura C.9: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 57.64
Kgmol/h)
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Figura C.10: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 69.168
Kgmol/h)
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Anexo C. Comparacion del desempefio de los controladores

Salidas del sistema Entradas del sistema
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Figura C.11: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 115.28
Kgmol/h)
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Figura C.12: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 161.392
Kgmol/h)
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C.1. Comparacion de las respuestas temporales

Salidas del sistema Entradas del sistema
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Figura C.13: Respuesta del sistema con identificacion en linea (Alimento = 172.92
Kgmol/h)

150



©o© o ~ o o BN ¥ ] N =

DN NN NN = A a4 o
o g E S N = O ©o o N o o A W N - O

Anexo D

Identificacion Recursiva

D.1. Funciéon de MATLAB implementada en Simulink
para la identificacion en linea y la actualizacion de los
controladores

function [sys,x0,str,ts,simStateCompliance] =
sfun_tident (t,x,u,flag)

persistent A;

persistent B;

persistent C;

persistent D;

switch flag,

T h bl hhhhhhh
% Initialization Y%
Rl h Dt hhhhh
case O,
[sys,x0,str,ts,simStateCompliance ,A,B,C,D]=mdlInitializeSizes;

hl ol hhthhthh
% Derivatives %
Tl bl TRt S Dt D%
case 1,
sys=mdlDerivatives (t,x,u);

bl hhh %
% Update 7%
bl hh k%

case 2,
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

50

52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72

73

D.1. Funcion implementada para la identificacidén

[sys,A,B,C,D]=mdlUpdate(t,x,u,A,B,C,D);

Bhhhhhhhhhh

% Outputs %

KShhhhhhhhhh

case 3,
sys=mdl0utputs(t,x,u,C,D);

Gl hhhhhthhhhhhh
% GetTimeOfNextVarHit Y%
bl hhhhhhhhhhhhh

case 4,

sys=mdlGetTimeOfNextVarHit (t,x,u);

Bhh bl hhhhhh
% Terminate %
Bhhhlhh DSt D h
case 9,
sys=mdlTerminate (t,x,u);

Dhl T hhhthTohhhth %%t
% Unexpected flags Y%
DRl T T h Tt DT hhth %% h

otherwise

DAStudio.error (’Simulink:blocks:unhandledFlag’,

end

h

A
b
A
b
A
b
)

end sfuntmpl

mdlInitializeSizes
Return the sizes,
the S-function.

initial conditions,

num2str (flag)) ;

and sample times for

function [sys,x0,str,ts,simStateCompliance ,A,B,C,D]=

S

S
S

S

mdlInitializeSizes

izes = simsizes;

izes.NumContStates
izes.NumDiscStates
% identificado
izes.NumQOutputs = 2;
% identificado

0;
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12; % numero de estados del modelo

% numero de salidas del modelo




74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119

120

Anexo D. ldentificacién Recursiva

sizes.NumInputs = b; % numero de entradas del modelo
% identificado
sizes.DirFeedthrough = 1;

sizes.NumSampleTimes = 1;

sys = simsizes(sizes);

pA

%%%% Condiciones iniciales del sistema

pA

x0 = evalin(’base’,’Estados’); % estados iniciales del sistema
mpcl = evalin(’base’,’mpcl’); % controlador MPC sintonizado para

% las condiciones nominales
% (fuera de linea)
str = [];

Num =1; Den = 2;
ini_theta (Num,Den) ;

Ts = 1;
ts = [Ts 0];
simStateCompliance = ’UnknownSimState’;

% Matrices del modelo en espacio de estados de la planta

A = evalin(’base’,’A’);
B = evalin(’base’,’B’);
C = evalin(’base’,’C’);
D = evalin(’base’,’D’);

% end mdlInitializeSizes

% mdlDerivatives

% Return the derivatives for the continuous states.
function sys=mdlDerivatives(t,x,u,A,B)

sys = [];

% end mdlDerivatives

% mdlUpdate
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122
123
124
125
126
127
128
129
130
131

132
133
134
135
136
137
138
139
140
141

142
143
144
145
146
147
148
149
150
151

152
153
154
155
156
157

158

160
161
162
163
164
165
166

167

D.1. Funcion implementada para la identificacidén

% Handle discrete state updates, sample time hits, and major

% time step requirements.
%:=================================================================
b

function [sys,A,B,C,D]=mdlUpdate(t,x,u,A,B,C,D)

% Definicion de las variables utilizadas para la estimacion
% recursiva
global Theta_r;

global U_r;

global Y_r;

global P_r;

Nnum = [];

Dden = [];

Ts = 1;

Num = 1; Den = 2;

lambda = 1;

Id = eye(Num+Den,Num+Den);

% Desarrollo de la estimacion recursiva de los parametros
Start = 3;
vau = u(1:3);
vy = u(4:5);
for i = 1:Start-1;
U r(i,:) = U_r(i+1,:);
end
U_r(Start,:) = [vu(1l),vu(2),vu(3)];

for i = 1:Start-1;
Y r(i,:) Y r(i+1,:);

end
Y r(Start,:)

[vy (1) ,vy(2)];

for h = 1:1:2, % Numero salidas
for s = 1:1:3, 7 Numero entrds
g = Start;

Fi = [U_r(g-1:-1:g-Num,s); -Y_r(g-1:-1:g-Den,h)];

Erp = Y_r(g,h)-Theta_r ’*Fi;

L = (P_r*Fi)/(lambda + Fi’*P_r*Fi);
Theta_r = Theta_r + L*Erp;

P r = 1/lambda*x(Id-L*Fi’)*P_r;
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168 NumFT(s,:) = Theta_r (1:Num)’;

169 DenFT(s,:) = [1; Theta_r (Num+1:Num+Den)]’;
170

171 | end

172

173 Nnum = [Nnum; NumFT];

174 Dden = [Dden; DenFT];

175

176 | end

177
178 | % Actualizacion del modelo en espacio de estados

179 |if t>2 && mod (floor(t) ,10)== % Cada 10 muestras se actualiza
180 % el modelo

181
182 | [A,B,C,D]=calc_ss (Nnum,Dden,Ts);

183 |Gdd = idss(A,B,C,D,zeros(12,2),zeros(12,1),Ts);
184 |data = iddata(Y_r,U_r,Ts);

185 |x = findstates (Gdd,data);

186

187 |Ax = A;
188 |assignin(’base’,’Ax’ ,Ax);
189 |[Bx = B;
190 |assignin(’base’,’Bx’,Bx);
191 |Cx = C;
192 |assignin(’base’,’Cx’,Cx);
193 |[Dx = D;

194 |assignin(’base’,’Dx’,Dx);

196 | xdot = A*xx+B*xu(1:3)-x;

197 | DiffX = xdot;

198 |assignin(’base’,’DiffX’ ,DiffX);
199
200 | X = X3

201 |assignin(’base’,’X’ ,X);
202 |[Ue = u(1:3);

203 | Ye = evalin(’base’,’Yf’);
204
205 | » Cargar el objeto MPC creado a partir del modelo actualizado

206 | [mpcl] = creatempc (Ax,Bx,Cx,Dx,x,xdot,Ue,Ye,Ts);
207 |assignin(’base’,’mpcl’,mpcl);

208 | end

209

210

211 |[xp = A*x+B*u(1:3);

212 |[Uf = u(1:3);

213 |assignin(’base’,’Uf’ ,Uf);
214 | sys = [xp];
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% end mdlUpdate

A

Yemm==s============================================================

% mdlOutputs
% Return the block outputs.

%:=================================================================
yA

function sys=mdlOutputs(t,x,u,C,D)

y = C*x;

Y = y;

assignin(’base’,’Yf’ ,Yf);

sys = [y];

% end mdlOutputs

yA
%:=================================================================
yA

function sys=mdlGetTimeOfNextVarHit (t,x,u)

sampleTime = 1;

sys = t + sampleTime;

% end mdlGetTimeOfNextVarHit

A
Y==================================================================5
% mdlTerminate

% Perform any end of simulation tasks.
%:=================================================================
A

function sys=mdlTerminate (t,x,u)

sys = [];

% end mdlTerminate

function ini_theta (Num,Den)

global Theta_r;

global U_r;

global Y_r;

global P_r;

ThetaNum = zeros(1,Num); % Matriz de parametros de NumA

ThetaDen = zeros(l,Den); J Matriz de parametros de NumB

Theta_r = [ThetaNum ThetaDen]’; % Matriz de parametros
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%2 | Start = 3;

%3 |U_ r = zeros(Start,b3);

%4 |Y_r = zeros(Start ,2);

265 |Beta = 10e3;

%6 | Id = eye(Num+Den ,Num+Den) ;
267 |P_r = Betax*xId;

268
% Construccion de los modelos en espacio de estados a partir de los
% modelos actualizados

function [A,B,C,D]=calc_ss (Nnum,Dden,Ts)

269

270

271

272

273 |Den = 2;

274

275 [ Sys11l = tf(Nnum(1l,:),Dden(1,:),Ts);
276 | Sys21 = tf(Nnum(2,:),Dden(2,:),Ts);
277 | Sys31 = tf(Nnum(3,:),Dden(3,:),Ts);
278 |Sys12 = tf(Nnum(4,:),Dden(4,:),Ts);
279 | Sys22 = tf(Nnum(5,:),Dden(5,:),Ts);
280 [Sys32 = tf(Nnum(6,:),Dden(6,:),Ts);
281

282 [Ss11 = idss(Sysi11l);

283 | Ss21 idss (Sys21);

284 |Ss31 = idss(Sys31);

285 [Ss12 = idss(Sys12);

286 | Ss22 = idss(Sys22);

287 [ Ss32 = idss(Sys32);

288

280 |G11 = ss(Ss11);

200 |G21 = ss(Ss21);

291 |G31 = ss(Ss31);

202 [G12 = ss(S8Ss12);

203 |G22 = ss8(Ss22);

204 |G32 = ss8(8s32);

205

206 |[A = [G11.A zeros(Den,Den) zeros(Den,Den) zeros(Den,Den)

zeros (Den,Den) zeros (Den,Den);
zeros (Den,Den) G12.A zeros(Den,Den) zeros(Den,Den)
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den);
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den) G21.A zeros(Den,Den)
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den);
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den) zeros(Den,Den)
G22.A zeros(Den,Den) zeros(Den,Den);
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den) =zeros(Den,Den)
zeros (Den,Den) G31.A zeros(Den,Den);
zeros (Den ,Den) zeros(Den,Den) zeros(Den,Den)
zeros (Den,Den) zeros(Den,Den) G32.A];

297
298
299
300
301
302
303
304
305
306
307

308
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[oe]
I

[G11.B zeros(Den,1)
G12.B zeros(Den,1)
zeros (Den,1) G21.B
zeros(Den,1) G22.B
zeros (Den,1) zeros(
zeros (Den,1) zeros(

Q
I

[G11.C zeros(1,Den)
zeros (1,Den) G12.C

W)
I

[G11.D G21.D G31.D;
G12.D G22.D G32.D];

% Funcion para generar e
function [mpcl] =
sysSS = ss(Ax,Bx,Cx,Dx,T
mpcl = mpc(sysSS);
mpcl.Model.Plant =
mpcl.Model.Nominal
mpcl.Model
mpcl.Model.Nominal.U =
mpcl.Model.Nominal.Y¥ =Y
mpcl.PredictionHorizon
mpcl.ControlHorizon = 2;
%% specify scale factors
mpcl .MV (1) .ScaleFactor =
mpcl .MV (2).ScaleFactor
%mpcl.DV(1).ScaleFactor
mpcl .0V (1) .ScaleFactor
mpcl.0V(2).ScaleFactor
%% specify
mpcl.MV (1)
mpcl.MV (1) .Max =
mpcl .MV (1).
mpcl.MV(1).
mpcl .MV (2)
mpcl .MV (2).Max = 100;
mpcl .MV (2).RateMin =
mpcl .MV (2).RateMax =
%% specify constraint
mpcl .MV (1).RateMinECR
mpcl .MV (1).RateMaxECR =
mpcl .MV (2).RateMinECR =
mpcl .MV (2).RateMaxECR =

sysSS
X = x

.Nominal.DX =

constraints £
0;

100;
RateMin
RateMax
03

.Min

_2;
2;

.Min

_2’
2;
SO

zeros (Den,1);
zeros (Den,1);
zeros (Den,1);
zeros (Den,1);
Den,1) G31.B;
Den,1) G32.B];

G21.C zeros(1,Den) G31.C zeros(1,Den);
zeros (1,Den) G22.C zeros(1,Den) G32.C];

1 objeto MPC para cada modelo obtenido
creatempc (Ax,Bx,Cx,Dx,x,xdot ,Ue,Ye,Ts)

s);

b
I

xdot ;

Ue;

e,
50;

for inputs and outputs
100;
100;
200;
71.8425;
527.925;
or MV and MV Rate

ftening for MV and MV Rate

2;
2;
2;
2.

)
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36 | ht specify constraints for 0OV
37 {mpcl.0V(1).Min = 45;
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