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Resumen

El control predictivo basado en modelos (MPC) se ha convertido en una técnica
de control muy utilizada en la actualidad gracias a su capacidad de manejar sistemas
multivariables (MIMO) y restricciones. Esta técnica hace uso de modelos del sistema
que se desea controlar, por lo que el desempeno del controlador depende en gran
medida de la precision del mismo. Dentro del afea de control de procesos, la parte
que se dedica a proponer métodos para la obtenciéon de modelos se denomina, en
general, identificacton de sistemas. En el marco concreto de MPC, la identificacion
de sistemas tiene una significacion especial: por un lado, como se dijo, es imperioso
tener modelos precisos y actualizados porque la técnica de control basa su desempeno
en la precision de éstos; por el otro, los procesos usualmente controlados mediante
MPC no pueden ser identificados cada vez que se desea contar con un nuevo modelo

(por razones que se veran mas adelante).

Una técnica de identificacion - independiente del sistema de control a utilizar - que
ha demostrado ser una alternativa eficiente comparada con métodos de identificacion
clasicos, como el método de error de prediccion (PEM), es el método de identificacion
por subespacios (SID). Dicha técnica aparece como promisoria en el marco de MPC,
dado que permite obtener modelos en espacio de estado, multivariables, de un modo
sencillo y directo. Por esta razon, el objetivo de esta Tesis es el estudio y desarrollo
de métodos de identificaciéon que den respuestas a los problemas tipicos de la imple-
mentacion de MPC. Este estudio incluye el monitoreo de modelos y la formulacion
de estrategias especificas de MPC apropiadas para la re-identificaciéon de sistemas.
En este tltimo aspecto, caracteristicas importantes en MPC con restricciones, como

son la estabilidad y la factibilidad recursiva, deben ser tenidos en cuenta.

Los algoritmos propuestos, tanto en lo referente a estrategias de monitoreo como

XVII
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de diseno de controles MPC, han sido evaluados mediante simulacion.



Capitulo 1
Introduccion

El control predictivo basado en modelos (Model Predictive Control, MPC) tiene
una amplia aplicaciéon en procesos de la industria quimica y otros sectores. La ma-
yoria de los MPC comerciales son implementados en conjunto con optimizadores de
programacion lineal (LP) u optimizadores de programacion cuadratica (QP)(Ying y
Joseph [73]), cuya funcion principal es realizar un seguimiento del 6ptimo econémico
proporcionando un conjunto factible de set-points o targets para el controlador pre-
dictivo. A pesar de la amplia adopcién de estos sistemas de control, sucesos de mal

funcionamiento o desempeno deficiente contintian siendo reportados.

Desde un punto de vista tedrico, se puede decir que el problema general de la
estabilidad - y en particular de la estabilidad robusta - es un problema que ha preocu-
pado especialmente a los investigadores del area. Si bien se han conseguido resultados
satisfactorios en el caso nominal, aun continda siendo tema de interés el conseguir
un control robusto estable, que presente caracteristicas apropiadas para aplicaciones
industriales (Bemporad y Morari [4], Limon [41], Limon et al. [42], Qin y Badg-
well |61], Rodrigues y D.Odloak [66], Zheng y Morari [74]). Lo que se pretende, en
todo caso, es asegurar que los controladores permanezcan estables y factibles para
una familia de modelos que representan el proceso a controlar. Es sabido que la
gran mayoria de los sistemas fisicos son de naturaleza no lineal, pero pueden ser
aproximados por un conjunto de modelos lineales, cada uno de los cuales lo repre-
senta localmente. Para un modelo nominal, correspondiente generalmente al punto

de operacion mas frecuente, la estabilidad puede ser garantizada de muchas maneras
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(Rawlings y Mayne [63]); sin embargo, no todas estas formas pueden ser directamente
aplicadas a casos industriales de interés. Esto se debe a que los requerimientos teori-
cos no siempre pueden ser garantizados en aplicaciones reales y, mas atn, cuando
estas formulaciones son extendidas al caso robusto, en que el control suele tornarse
demasiado conservador.

Es bastante claro que el MPC depende fuertemente del modelo que se utiliza para
realizar las predicciones. Es en este punto donde aparece la teoria de identificacion
de sistemas en estrecha relacion con MPC: para tener desempenos aceptables, pero
también para que sean vélidas las garantias de estabilidad y factibilidad recursiva
que se proponen en un marco teérico es necesario que el modelo represente lo mas
cercanamente posible a la planta. Surgen entonces, para las aplicaciones actuales,

tres problemas relacionados con la necesidad de contar con modelos actualizados:

1. Primero, se debe contar con un mecanismo eficiente para detectar cuando
el modelo utilizado por el control MPC ha dejado de ser adecuado.
Esto es independiente de la técnica que se utilice para la re-identificaciéon, en

caso que se considere necesaria una actualizacion.

2. Segundo, suponiendo que es necesaria una re-identificacién del modelo, y dado
que el proceso de identificacion de sistemas de gran escala es complejo y lento,
no es posible abrir el lazo de control (desconectar el controlador MPC) para
realizar la identificacion. De este modo surge el concepto de identificacion
a lazo cerrado, esto es, la necesidad de realizar la identificacién mientras el
lazo de control esta operando. En general, los métodos de identificaciéon en lazo

cerrado estan clasificados en tres grupos (Soderstrom y Stoica [67]):

a) El método directo ignora la sefial de realimentacion e identifica el

modelo a partir de las senales de entrada y salida de la planta.

b) El método indirecto identifica el sistema en lazo cerrado y determina
los parametros de la planta a lazo abierto eliminando la dindmica del

controlador.

¢) El método combinado entrada-salida considera las senales de entrada

y salida como las salidas del sistema y los set-points como las entradas.



Los dos ultimos métodos requieren del conocimiento de la estructura del mo-
delo del controlador (lineal), y por tanto, no son tutiles para la identificacion
en lazo cerrado en sistemas controlados por MPC con restricciones (notese
que un control MPC con restricciones, ain cuando esté basado en modelos
lineales, es un control no lineal, cuya ley de control no es explicita, sino que
surge de resolver un problema de optimizacion en linea). Ademas, es altamente
deseable que el procedimiento de re-identificacion a lazo cerrado no deteriore

las propiedades de estabilidad y factibilidad recursiva del MPC.

3. Tercero, es menester estudiar como se llevara a cabo la identificaciéon a
lazo cerrado. Esto incluye estudiar como se excitara el sistema a identificar
(si se aplicara una excitacion externa, si se aplicara la excitacion por medio de

una restriccion adicional del MPC o por medio del costo, etc.).

En la actualidad se reconoce que la piedra angular del inicio de la teoria de identifi-
cacion de sistemas son los trabajos de Astrom y Bohlin [2] y Ho y Kalman [27]. En
el primero, el método de mazimum likelihood (ML) fue extendido a una sucesion de
series temporales con el fin de estimar modelos ARMAX; en el segundo, se resuelve
por primera vez el problema de realizaciéon deterministica de espacios de estados a
partir del uso de matrices de Hankel formadas en términos de respuesta al impulso.
A partir de estos trabajos varias técnicas de identificacion han sido desarrolladas, la
mayoria de las cuales estan comprendidas dentro de los que se denominan métodos
de prediccion de error (PEM) y métodos de variable instrumental (1V).

A partir de principios de los noventa se propuso un nuevo método de identificacion
de sistemas, llamado identificacion por subespacios (Subspace Identification, SID).
Desde ese momento muchas extensiones se han realizado, entre las que se puede citar:
Favoreel et al. [13], Jansson [31], Katayama [32], Overschee y Moor [55], Verhaegen
[70]. Estos métodos son utilizados para la identificacion de modelos en espacios de
estados LTI directamente de datos de entrada-salida. Los métodos SID son una buena
alternativa a los métodos de regresion como los ARX y ARMAX. Sin embargo, estos
métodos se basan en un enfoque diferente, como son las proyecciones geométricas y
el dlgebra lineal.

La base tedrica de los métodos SID esta bien aceptada en la comunidad de con-

trol de procesos, aunque la aplicaciéon de estos métodos para la identificacion de
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procesos reales todavia sigue siendo bastante excepcional. Esto se debe principal-
mente a su complejidad tedrica y a problemas que surgen cuando se intenta realizar

identificaciones en lazo cerrado (Huang y Kadali [29], Lin et al. [44]).

En lo referente especificamente a re-identificaciéon en lazo cerrado bajo control
predictivo, diversas estrategias fueron desarrolladas: Genceli y Nikolaou [18] propo-
nen un controlador denominado MPCI (Model Predictive Control and Identification),
donde una condicién de excitacion persistente se agrega como restriccion en el proble-
ma de optimizacion. Esta estrategia, que luego fue estudiada, por ejemplo, en Ballin
[3], convierte el problema de optimizaciéon en no-convexo, perdiéndose asi muchas
de las propiedades de la formulacion del MPC. En Sotomayor et al. [69] se propone
una estrategia que manipula los “targets” de estados estacionarios con el objetivo de

excitar el sistema sin modificar el algoritmo de control.

Por otro lado, Larsson et al. [38] [39] han propuesto diferentes métodos para
el diseno de senales de excitacion para modelos en controladores predictivos. En
estos métodos, se garantiza con cierta probabilidad, que una performance de control

especifica pueda ser alcanzada.

En Marafioti [49] se presenta una nueva formulacion denominada Persistently
Exciting Model Predictive Control (PE-MPC). Esta formulaciéon incorpora la senal
de excitacion persistente (Persistent Excitation, PE) mediante la inclusion de una
restriccion en el problema del MPC. La diferencia principal con el trabajo de Genceli
y Nikolaou [18] radica en que esta restriccion esté inactiva durante los transitorios del
sistema, y de esta manera, no se fuerza al MPC a obtener soluciones (identificaciones)

en cada periodo de muestreo.

En Heirung et al. [25] se propone la incorporacion de un término en el costo
del MPC y un algoritmo de minimos cuadrados recursivos modificado como restric-
ciones de igualdad para la identificacion “on-line” en lazo cerrado. De esta manera,
la condicion de excitacion persistente no es necesaria, ya que el sistema aumentara

su excitacion en funciéon de la precision de los pardmetros estimados.

En general, en ninguno de los trabajos citados anteriormente se han presentado
resultados acerca de la estabilidad de los sistemas bajo MPC cuando se realiza una

re-identificacion en lazo cerrado.

El objetivo de esta Tesis es por tanto proponer soluciones a los tres problemas



mencionados arriba. Por un lado, se busca disenar un control MPC, que ante la
necesidad de re-identificar el sistema bajo control, pueda hacerlo de forma eficiente
y manteniendo en lo posible todas las propiedades del MPC. Por otro lado se busca
aprovechar los beneficios de la técnica identificacion por subespacios, para disenar
un procedimiento de deteccion de cambios en el modelo del proceso.

Parte del material presentado en esta Tesis se encuentra también en publicaciones

en revistas y en presentaciones en congresos realizadas por el autor:

» A. H. Gonzalez, A. Ferramosca, G. A. Bustos, J. L. Marchetti, M. Fiacchini
and D. Odloak. Model predictive control suitable for closed-loop re-
identification. Systems & Control Letters, (2014).

» G. A. Bustos, A. H. Gonzalez and J. L. Marchetti. Detecting stationary gain
changes in large process systems. Chemical Engineering Communications,
Taylor & Francis Group, (2012).

» A. H. Gonzéalez, A. Ferramosca, G. A. Bustos, J. L. Marchetti and D. Odloak.
Model Predictive Control Suitable for Closed-loop Re-identification.
American Control Conference (ACC), Washington, DC, (2013).

» G. A. Bustos ,A. H. Gonzalez, A. Ferramosca and J. L. Marchetti. Application
of Model predictive control suitable for closed loop re-identification

to a polymerization reactor. XV Reunion de Trabajo en Procesamiento de
la Informacién y Control (RPIC), Rio Negro, Argentina, (2013).

» A. H. Gonzéilez, G. A. Bustos, A. Ferramosca and J L. Marchetti. Model pre-
dictive control suitable for closed-loop re-identification. XXIII Con-
greso Argentino de Control Automético (AADECA), Buenos Aires, Argentina,
(2012).

» G. A. Bustos , A. H. Gonzélez and J. L. Marchetti. Monitoring process
gains used in LP-MPC systems. XXIII Congreso Argentino de Control
Automatico (AADECA), Buenos Aires, Argentina, (2012).

» G. A. Bustos, A. H. Gonzélez and J. L. Marchetti. Monitoring steady-state

gains in large process systems under closed-loop operation. XIV Reu-
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nion de Trabajo en Procesamiento de la Informacion y Control (RPIC), Oro
Verde, Argentina, (2011).

= G. A. Bustos , J. L. Godoy, A. H. Gonzalez and J. L. Marchetti. Monito-
ring steady-state gains in large process systems. The 5th International

Conference on Integrated Modeling and Analysis in Applied Control and Au-
tomation (IMAACA), Rome, Italy, (2011).

A manera de resumen conceptual del desarrollo que se presenta en los siguientes
capitulos, se desea indicar que los principales aportes de esta tesis radican en: i) la
puesta a punto de una metodologia de identificacién basada en proyecciones del espa-
cio de medicién en subespacios especificos, asumiendo la utilizacion directa de datos
crudos del proceso en estudio. ii) La especializacion del problema de identificacion
a la determinacion lo més exacta y precisa posible de las ganancias estacionarias
de procesos multivariables, atendiendo al ajuste de los principales pardametros del
método. iii) El tratamiento especial dado a las dindmicas que presentan modos in-
tegrales para lograr una estimacion adecuada del comportamiento tipo “rampa”’ de
las variables afectadas. iv) La novedosa utilizacion de conceptos y herramientas para
la determinacion de distancia a un conjunto en la definicién de condiciones que dis-
paran la re-identificacion frente a la exclusiva busqueda de estabilidad por parte del
controlador. v) La aplicacion de los conceptos anteriores mediante un MPC apto para
re-identificacion a un reactor de polimerizacion, la cual constituye una prueba critica
y novedosa que resalta las virtudes de la metodologia descripta. vi) La utilizacion
combinada del método de identificacion por subespacios con los algoritmos “suma
acumulada” o CUSUM, y “promedio mévil geométrico” o EWMA para la pronta de-
teccion de cambios incipientes en las ganancias estacionarias, parametros de critica
importancia en la determinacion de “targets” del MPC. Finalmente, por supuesto,
se desea reconocer la inocultable y beneficiosa influencia del grupo de trabajo en el

que este autor se ha desempenado durante le desarrollo de su tesis.



Capitulo 2
Identificacion de sistemas

La identificacion de sistemas consiste en obtener modelos dindmicos de sistemas
a partir de datos experimentales. En control, los métodos de identificacién de sis-
temas son utilizados para crear reguladores, disenar algoritmos de prediccion, o re-
alizar simulaciones. Por otro lado, en aplicaciones de procesamiento de senales, se
utilizan para analisis espectral, deteccion de fallas (fault detection), reconocimiento
de patrones, filtros adaptativos, prediccion lineal, etc. (Soderstrom y Stoica [67]). La
calidad del modelo que se utiliza en los controladores predictivos afecta directamente
la performance del control del proceso. Sin embargo, en la biisqueda del modelo que
mejor se adapte al comportamiento del sistema real, nunca se llegaré a encontrar
un modelo que represente en forma exacta al sistema; sélo se obtendra una aproxi-
macion del mismo. Los métodos de identificacion més populares en la actualidad son
el método de prediccion del error (PEM) y el método de identificacion por subespa-
cios (SID). El método PEM se basa en algoritmos de optimizacion local, mientras
que los métodos de subespacios se basan en operaciones geométricas en subespacios
generados por las matrices de datos y no utilizan criterios explicitos de optimizacion.
Por lo tanto, en general, los métodos de subespacios son rapidos y confiables. Una

desventaja es que son menos precisos que PEM.

El proceso de identificacion puede realizarse en lazo abierto (LA) o en lazo cerrado
(LC). El primero se realiza por lo general cuando el sistema de control se encuentra en
su estado inicial de desarrollo, o sea, cuando se cuenta con la posibilidad de llevar el

sistema a su punto de operaciéon y moverlo alrededor del mismo sin ningun “feedback”

7



8 Capitulo 2. Identificacion de sistemas

que trate de modificarlo. El segundo se realiza cuando no es posible abrir el lazo de
control. Las razones para esto pueden ser varias: inestabilidad en lazo abierto, control
de produccion, ganancias (dinero), seguridad o debido a que el sistema contiene un
mecanismo de retroalimentacion inherente (Ljung [45]). A continuacién se presentan

algunas desventajas de la identificacion en lazo cerrado (Forssell y Ljung [15]):

» El lazo de control produce la correlacion entre las senales de entrada (manipu-
ladas) y el ruido del sistema, lo que resulta en el fallo de muchos métodos de

identificacion, como por ejemplo el N4SID.

= Varias estructuras de modelos resultan muy dificiles de usar, especialmente en

estructuras no paramétricas (Ljung [45]).

= Por definicién, un sistema en lazo cerrado contiene un controlador que se es-
fuerza por reducir las perturbaciones del sistema, manteniendo el mismo en
un punto de operacion deseado. Esto resulta en la reduccion de la excitacion
del sistema junto con la informacién que contienen los datos cuando se esté

identificando.

El dltimo item refiere a un factor importante para obtener un modelo preciso
del sistema identificado. Para el caso de lazo abierto, el tinico criterio para datos
informativos es que la senal de entrada sea de excitacion persistente (ver Seccion

. Para el caso de lazo cerrado, esto tltimo no es suficiente (Forssell y Ljung [15]).

2.1. Procedimiento de identificacion

La construccién de modelos a partir de datos esta relacionada con tres entidades

basicas: (Ljung [45])
1. Conjunto de datos ZV.

2. Un Conjunto de modelos candidatos.

3. Un criterio para asignar el modelo del conjunto que mejor se ajuste a los datos
ZN.
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Los datos de entrada-salida son por lo general obtenidos a partir de un expe-
rimento especifico de identificaciéon, donde el usuario puede determinar qué senales
medir, cuando medirlas y las caracteristicas de las senales de entradas que excitaran
al sistema. El objetivo del experimento sera entonces realizar estas elecciones en for-
ma correcta de manera de obtener un conjunto de datos con la mayor informacion
posible. En algunos casos, estas elecciones que realiza el usuario para la identificacion
no son posibles y éste se debe limitar a los datos que entrega el sistema cuando opera
en forma normal, como por ejemplo en el caso de un sistema controlado en lazo cerra-
do. Definir qué conjunto de modelos seran los candidatos dependera, por lo general,
de la informacién previa que se tenga del sistema a identificar.

Determinar el modelo del conjunto que mejor se adapta a los datos mediante un
criterio se denomina método de identificacion. Los algoritmos que determinan los

métodos de identificaciéon pueden dividirse en tres clases:

= Métodos de prediccion de error (PEM).
» Métodos de identificacién por subespacios (SID).

= Métodos de analisis espectral y correlacion.

Luego del procedimiento de identificaciéon se determina cuéndo el modelo es su-
ficientemente bueno, o sea, cuando es valido para el propésito en particular. Este
test se denomina “wvalidacion de modelo”. Hay varias maneras de evaluar el modelo,
la manera mas natural es comparando el modelo en una simulacién con los datos
medidos en proceso real. Un indice que se utiliza para realizar la validaciéon es el
indice de ajuste FIT:

ly =¥l

donde g es el valor predicho por el modelo, y es el valor real de sistema y 7 es el

FIT(%) = 100 (1 — M) : (2.1)

promedio de las mediciones obtenidas.

El procedimiento de identificacién de sistemas se puede representar también en
forma esquematica mediante el diagrama en bloque de la Figura . En éste,
el bucle determina como primer paso que se adquieran los datos, luego se elija el

conjunto de modelos y por ultimo se determina el mejor modelo para ese conjunto.
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Disefio del > Datos >
experimento
A
Estimacion de
parametros
»  Conjunto de >
modelos
L Criterio ‘
4
Ok
Validacién del modelo —p
Conocimiento P

previo del sistema

Figura 2.1: Estrategia de identificacion de sistemas.

En el caso de que el modelo que se obtuvo no pase la validacién, se debe revisar
todos los pasos realizados previamente y repetir el procedimiento de identificacion.
El modelo puede ser deficiente por varias razones: i) el procedimiento numérico
falla en encontrar el mejor modelo acorde a nuestro criterio; ii) el criterio no fue elegi-
do en forma correcta; iii) el conjunto de modelos no es apropiado (en este no se halla
una buena descripcion del sistema); iv) el conjunto de datos no tiene informacion

suficiente para poder obtener un buen modelo.

2.2. Método de Predicciéon de Error

El Método del Error de Prediccion (Prediction Error Method, PEM) es el método
clasico de identificacion de sistemas LTI (Linear Time Invariant) (Ljung [45]). Este

método agrupa, como casos particulares, métodos como ARX, ARMAX, BJ, OE,
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Polinomios Modelo
B FIR
AB ARX
AB.,C ARMAX
A.C ARMA
A.B.D ARARX
A,B,C,D ARARMAX
B.,F OE (OUTPUT ERROR)
B,C,D,F BJ (BOX-JENKINS)

Tabla 2.1: Modelos utilizado en PEM.

etc. Estos algoritmos se basan en la resoluciéon de problemas de optimizacion, que
por lo general son no lineales. Estos métodos necesitan parametrizaciones previas
del sistema, que para la convergencia de los parametros requiere una estructura del
modelo lo méas precisa posible.

Justamente, el paso inicial en los métodos de prediccion de error es la seleccion
de la estructura del modelo que representara la dindmica del proceso. Una forma

generalizada de estos modelos puede escribirse de la siguiente manera :

B (Q‘l)u C(q")
F(q™1) (®)+ D(q71)

siendo y(t), u(t) y e(t) las salidas, entradas y ruido del proceso, respectivamente. El

Alg )y () = e(t), (2.2)

orden de los polinomios A, B, C'y D es un parametro seleccionado por el usuario. El

1

operador ¢~! es utilizado como operador de retroceso (¢~ f(t) = f(t — 1)). Depen-

diendo de cuales de estos polinomios son utilizados, la estructura del modelo recibe
el nombre indicado en la Tabla
Para hacer un analisis sencillo del método de prediccion de error se utilizara una

estructura simple y muy utilizada como es el modelo ARX:

(), (2.3)

donde

Al =14+a1q +aqg > +asqg >+ +an,q ™
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B(g) =b1g '+ baqg ? + b3+ 4 bpq ™

Los o6rdenes n, y n, de los polinomios respectivos son pardmetros definidos por el
usuario, y estan relacionados con la estructura del sistema real. Transformando (2.3

en una ecuaciéon en diferencias, se tiene
y(t)+ay(t—1)+.. . Fa,y(t—n.) =biu(t—1)+...+byu(t —ny)+e(t). (2.4)

Para una notacion mas compacta se definen los siguientes vectores:

T P 25)

pt)=[ -y(t-1) .. —ylt-n) ult-1) ... u(t—nb)]T. (2.6)
Con y , puede reescribirse como :

y(t) =" ()0 +e(t). (2.7)

Para la estructura ARX, la salida predicha del modelo identificado queda definida

) =¢(t)"0 (2.8)

y el error de prediccion queda definido como:

e(t) =y () —y(). (2.9)

Ahora se hace necesario tomar un criterio de ajuste para seleccionar los parametros
del sistema. Los criterios pueden ser minimo de la sumatoria de error, minimo del
valor absoluto del error, etc. Aunque existen diferentes criterios, el méas utilizado es
el criterio de minimos cuadrados. De esta manera, el problema de obtener el vector

de parametros 6 queda establecido a partir del siguiente problema de optimizacion

min Vy (0,2"). (2.10)
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donde

Vy (6,2) = 7 (40))? = ;Z(y(t)_ﬂ(t)e)? (2.11)

\\Mz

Asi los parametros estimados mediante PEM, con el criterio de ajuste definido por

(2.11)), son obtenidos a partir de la resolucion del siguiente problema de optimizacion

On = arg mein Vi (6, ZN) (2.12)

Como Vi es cuadratica en 6, se puede encontrar facilmente el minimo derivando

(2.11) e igualando a cero:

0= d%VN 0,2") = Z — " (t)0) (2.13)
y se obtiene
Doy )= b )6 (2.14)

Despejando ahora € se obtiene la soluciéon por minimos cuadrados del problema
(2.12)

—1 N

Oy = [Z p ()" (t)] Y ey (). (2.15)

Es importante destacar que el desarrollo de este método, por mera simplicidad,
fue realizado para un sistema SISO. En el caso de un sistema MIMO, el procedimiento
se torna més complejo, ya que los parametros de los polinomios son descriptos por
matrices y el error de prediccion se convierte en un vector. Ademas, debido a que
es necesaria una aproximacion del modelo propuesto a la dinamica real del sistema,
el método de error de predicciéon suele caer en minimos locales cuando se trabaja
con sistemas MIMO. Esto incentiva al uso de métodos modernos de identificacion,
como el método de subespacios, el cual realiza una identificacion del sistema mediate

un modelo en espacios de estados, para el cual es indistinto si el sistema es SISO o
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]'(r) U

Figura 2.2: Sistema en lazo cerrado.

MIMO (ver seccién [2.4)).

2.3. Métodos clasicos de identificacidén en lazo

cerrado

En general, en la industria, es necesario realizar identificaciones en lazo cerrado.
Las razones son varias: inestabilidad en lazo abierto, control de produccién, perdi-
das de ganancias, seguridad, o a que el sistema contiene un mecanismo de retroali-
mentacion inherente (Ljung [45]).

En esta seccién se mostraran los tres métodos generales de identificaciéon en lazo
cerrado sobre el sistema definido por la Figura[2.2| A partir de este sistema se pueden

observar dos ecuaciones principales:

y(t) = Gy (q_l, 90) u(t) + Gy (q_l, 90) e(t) (2.16)
u(t) = —Ge(g ) yt)+Ge(gh)r(t) (2.17)

donde e(t) es ruido blanco.

El objetivo de identificacién en lazo cerrado es encontrar el modelo que mejor
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se ajuste a los datos de entrada u(t) y de salida y(t) para la estructura adoptada
Gy (a7, 0):
y(t) =G, (¢ " 0)ult). (2.18)

2.3.1. Meétodo directo

Si para el sistema definido por la Figura existe una senal 7(f) con una ex-
citacion persistente (ver Capitulo de orden suficientemente grande, luego mien-
tras el nimero de muestras N — oo, G, (¢7%,0) y G4(q!,6) pueden converger a
sus valores reales aplicando sobre los datos de entrada wu(t) y salida y(t) el método
de prediccion de error. Esto es denominado como método directo de identificacion
en lazo cerrado (Ljung [45], Soderstrom y Stoica [67]). Para ilustrar los detalles
del método, se realizara un ejemplo sencillo que consiste en la identificaciéon de un
sistema SISO (Huang y Kadali [29]). Supongamos que el proceso real y el modelo
de la perturbacién del sistema en la Figura estan definidos por G, (¢7*,00) vy
Ga(q7',0p) respectivamente. Luego, la respuesta del controlador en lazo cerrado se

puede escribir como

_ Gelg™")
L+Ge(g ") Gplg,60)

Gq (q717 00) G. (qil)
1+ G, (q_l) Gp (q_17 90)

u () r(t) + e(t). (2.19)

Reemplazando (2.16) dentro del error de prediccion e (¢, 6), se obtiene la siguiente

relacion

1

e(t,0) = Gala L0 [y (t) = Gp (¢, 0) u(t)]
_ 1 -1 _ -1 u Galg™, 90)6
= G0 Gy (q71,60) — Gy, (7", 0)] u(t) + Cald0) (t)(2.20)
Usando en la ecuacién anterior se tiene
B 1 1 B -1 Ge(q7") r
e(t,0) = Ga(qL,0) [Gp (q >90) Gy (q >9)] [1 Y G (¢ )G, (g L,0) (t)

-Gy (q_la o) G (q_l) . Ga (q_17 )

e e 2.21
17 G.(¢ G, L.00) Galg 1,0) (2.21)
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Definiendo ahora las ecuaciones de sensibilidad

1 _ 1
SO = a6 ) (222)

1 B 1
S e A TR [ATRNT 22

luego la ecuacion se puede simplificar como:

e(t,0) = a (ql 9 Gy (a7',60) —Gp (a7, 0)] S (¢, 00) Ge (q71) r (2)
e,
£ @, (¢",0,00)r(t)+ P (¢, 0,00) e (1) (2.25)
donde

®, (¢7",0,600) = m Gy (a7",60) — Gp (7", 0)] S (¢, 600) Ge (¢7) (2.26)
o, (¢7',0,60) = S(4,00) Gala—, b0) (2.27)

S(g0)Galg,0)
Como la excitacion externa (set-point) 7(t) es independiente del ruido blanco e(t),

cuando se minimiza Cov[e(t, )] se obtienen las siguientes ecuaciones:

o, (q_176790) =0
q)e (q71>9790) =1

De esta manera se puede concluir que bajo lazo cerrado y aplicando el método de
identificacion directo, cuando Cov[e(t, #)] alcanza su minimo Cov|e(t)], las siguientes

igualdades se cumplen
Gp (q_17 8) = Gp (q_17 00)

S(g"0) = S(q¢ " 6)
Ga(q',0) = Gala ' 6)
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es decir que la identificaciéon es consistente.

2.3.2. Meétodo indirecto

El método de identificacion indirecto estd compuesto por dos pasos: 1) identifi-
cacion del sistema en lazo cerrado; 2) luego extraer G,(¢ ™', #) de la anterior identifi-
cacion. A continuacién se mostrara un ejemplo del procedimiento. En el caso de un
sistema SISO, la respuesta de la salida acorde al sistema planteado en la Figura

queda definida con la siguiente ecuacion:
Gele)Gyla™0) Gl )
1+ Ge(g)Gy(g™',0) 1+ Ge(gh) Gplg™,0)
£ M(¢g"0)rt)+N(g ' 0)e(t)

y(t)

Si se garantiza que el ruido en la salida e(t) no esta correlacionado con el set-point
r(t), las ecuaciones anteriores definen un problema de identificacion en lazo abierto.
De esta manera, identificando M (¢7',0) y N (¢~ ',6) primero, se pueden obtener
G, (g7 0) y Ga(q7,0) respectivamente. En este ejemplo en particular, G, (g7, 6)

puede ser calculada como:

1

Ge(g™1t 1y
A~ Ge(g)

Gy (¢, 0) = (2.28)

2.3.3. Meétodo combinado entrada-salida

A diferencia del método anterior, el método combinado entrada-salida permite la
identificacion de G.(¢7') junto a G,(¢7',0) y Ga(q¢™",0). En el caso de un sistema
SISO, las respuesta de entrada u(t) y salida y(t) quedan definidas como:

G ( )G ( ’9) 7’() Gd(q 170) e(t)
1+ G, (q D Gp(g . 0) 1+Ge(g") Gy (g, 0)
= M( )r(t) (qil,Q)e(t)

y(t)
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u(t) =

G (¢ Ga(q",0)G.(q7")
AT AT) O+ T G e
(

= (,0rt+Q( ,0) e (t)

e 0

Las ecuaciones anteriores se pueden reescribir en forma vectorial,

(L) - (g (q”)) r0+ (g @—1,9)) (1) (2.20)
u (t) P(g,0) Q¢ 0

Como suponemos que el set-point 7(t) no esta correlacionado con el ruido en la
salida e(t), luego M (¢7%,0), N (¢71,0), P(¢ %, 0) vy Q (¢~ ', 0) pueden ser estima-
dos a partir de un problema de identificacion el lazo abierto, en el cual se obtiene
Gp(g1,0),Ge(q7',0) y Galg™',0).

Dentro del contexto de identificacién en lazo cerrado bajo MPC, los tltimos dos
métodos no pueden ser utilizados. 1) En el método indirecto es necesario conocer
los parametros del controlador lineal; 2) en el método combinado entrada-salida, por
més que se identifique los pardmetros del controlador, este debe ser lineal. Ademas la
solucién de estos métodos no son triviales, principalmente en procesos multivariables
de gran escala. Otro factor que hace inutilizables estos métodos es que los controles
MPC que tienen incorporado la etapa de programacion lineal (LP) no tienen la
posibilidad de que el usuario manipule los set-point, ya que estos son resultado de la
optimizacién de un costo econémico.

La literatura indica que los experimentos el lazo abierto permiten una mayor

excitacion persistente del sistema y por lo tanto datos méas informativos (Goodwin
y Payne [23]).

2.4. Identificacién por subespacios

El nombre de identificacion por subespacios proviene del hecho de que los modelos
lineales que se obtienen mediante este método surgen del espacio fila y columna
(subespacios) de ciertas matrices, que son calculadas a partir de los datos de entrada-
salida del sistema. Por lo general, el espacio columna de tales matrices de datos
contiene informacion del sistema (I';), mientras que el espacio fila permite obtener

la secuencia de estados (X;). Estas matrices se calculan directamente de los datos
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de entrada-salida, sin conocimiento previo del sistema que las genera (Overschee y
Moor [55]).

En la actualidad los algoritmos de Métodos de Identificacion por Subespacios
(SID) compiten en su performance con los Métodos de Prediccion de Error (PEM)

y han mostrado buenas propiedades. A continuacién se presentan algunas de ellas:

1. Identificacion Multivariable: Una de las principales ventajas de los métodos
de identificaciéon por subespacios es que no necesitan de una parametrizacion
previa al proceso de identificacion, que en el caso de sistemas MIMO es una

tarea complicada.

2. Robustez Numérica: Otra de sus ventajas importantes es su eficiencia y ro-
bustez computacional otorgada por la utilizacion de herramientas de algebra

lineal como son la descomposiciones LQ y SVD.

3. Pocos parametros definidos por el usuario: El tnico parametro que se debe
definir el es el orden del sistema. No existe la necesidad de parametrizaciones
complejas, aun para sistemas MIMO, ya que este método utiliza modelos en

espacio de estados.

4. Reduccion del orden del sistema: FEste método incorpora implicitamente un

reductor de orden, el cual es importante cuando se usan datos reales de planta.

El principal problema de estos métodos de identificacion es que no son aptos para

la identificacion de sistemas bajo lazo cerrado (Huang y Kadali [29], Lin et al. [44])

(ver Seccion [2.4.7).

2.4.1. Modelo en Espacio de Estado

En esta Tesis se considera un modelo en espacio de estados en forma de innova-

ciones, representado por:

z(k+1) = Az(k) + Bu(k) + Ke(k) (2.30)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + e(k), (2.31)
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donde z(k) € R™ es el vector de n estados, u(k) € R™ es el vector de m entradas al
sistema, y(k) € R es el vector de [ salidas del sistema, K es la ganancia de Kalman
en estado estacionario y e(k) € R! es una innovacién desconocida con matriz de
covarianza igual a F [ekeﬂ = R,.. Este modelo esta relacionado con el ampliamente

utilizado modelo en espacio de estados estocéstico

x(k + 1) = Az (k) + Bu(k) + v(k) (2.32)
y(k) = Cz(k) + Du(k) + w(k) (2.33)

donde w(k) y v(k) son el ruido de medicién y del proceso respectivamente, con
matrices de covarianzas E [v(k)v(k)"] = Q, E [w(k)w(k)'] = Ry E [v(k)w(k)T] =
S.

Aunque el modelo tiene mejores interpretaciones fisicas, el modelo
en espacio de estados en forma de innovaciones es mas adecuado para
métodos de identificacion por subespacios, debido a que el modelado del ruido tiene

menos grados de libertad (Huang y Kadali [29]).

El problema a resolver por el método de subespacios puede ser descripto de la
siguiente manera: dado un conjunto de datos suficientemente grande, generado por
el sistema desconocido , determinar el orden n del sistema, las matrices
del sistema A, B, C, D, K y la matriz de covarianza R, del ruido e(k). En la
siguiente seccién se presentan las principales herramientas con interpretacion geomé-

trica utilizadas en este método de identificacién.

2.4.2. Interpretacion geométrica de las operaciones algebraicas

En esta seccidn se presentan las principales herramientas algebraicas que utiliza

el método SID, y su interpretacion geométrica.

Consideremos las matrices A € RP*7 | B € R?J y C € R™J. Los elementos de
las filas de estas matrices se pueden interpretar como las coordenadas de un vector
en un espacio de dimensién j. Por lo tanto, las filas de las matrices A, B y C' definen
una base para un espacio vectorial lineal en los espacios de dimension j. Se considera

ademés que j > méx(p,q,r).
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A/BY

-

A/B B
Figura 2.3: Interpretaciéon geométrica de una proyeccion ortogonal.

Proyeccién ortogonal

La proyeccion ortogonal del subespacio generado por las filas de una matriz sobre
el subespacio generado por las filas de la matriz B se realiza mediante el operador

I1z, que se define como:
My =B (BBY)" B (2.34)

Por lo tanto la proyeccion ortogonal del espacio fila de A sobre el espacio fila de B,

indicado por A/B , se define como:
A/B=Allg = AB" (BB")' B (2.35)

Este operador puede interpretarse esquemaéaticamente en el espacio de dimension j
(j = 2) como muestra la Figura La herramienta del algebra lineal que se utiliza
para realizar estas proyecciones es la descomposicion L.

En la Figura también se muestra la proyeccion A/B*, que representa la
proyeccion del espacio fila de A sobre el complemento ortogonal del espacio fila de

B. En este caso el operador y la proyeccion se definen como:
My = I, Tz = I, — B (B.B")' .B (2.36)

A/B*= Al = A— AB".(B.B")" B (2.37)

'La factorizacion LQ de A es esencialmente la misma que la factorizacion QR de AT. Esto es

A= (AT)T = (QR)T = LQ".
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Claramente de la gréfica se puede observar que el espacio fila de la matriz A puede
considerarse como la suma de los espacios fila de las dos matrices que se obtiene de las
descomposiciones que realizan los operadores Il vy IIz1, las cuales son ortogonales

entre si.

A=Allg + Allz. (2.38)

Se puede considerar también que la proyeccion ortogonal descompone a la matriz
A en una combinacién lineal de las filas de B y las filas del complemento ortogonal
de B.

Lp.B=A/B (2.39)
Lp..B+= A/B* (2.40)

donde Bt es una base para el complemento ortogonal del espacio de las filas de la

matriz B y A se puede expresar como

A=Lg.B+ L..B* (2.41)

la cual representa a la matriz A (espacio fila de A) como una combinacion lineal de
las filas de B y B*.

Una forma computacionalmente eficiente y robusta de calcular la proyeccion or-

togonal es mediante la descomposicion LQ:

B B - Ly 0 o
(A>_LQ_<L21 L22>(Q2>. 0.42)

Luego, la proyeccion ortogonal puede escribirse como:

A/B = LG, (2.43)
A/Bt = LyQ,, (2.44)

Proyeccion oblicua

La proyeccion oblicua del espacio fila de A a lo largo del espacio fila de B sobre

el espacio fila de C' se define como:
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o

A/UC C

Figura 2.4: Interpretacion geométrica de una proyeccion oblicua.

A/pC = [A/BH] [c/BY]" .C (2.45)

En lugar de descomponer A como una combinaciéon lineal de dos matrices orto-
gonales (B y B1), también se la puede descomponer como una combinacién lineal
de dos matrices no-ortogonales (B y C) y el complemento ortogonal de ambas. Es
decir, las filas de la matriz A son descompuestas mediante una combinacién lineal

de las filas de B y C'y de las filas de una tercera matriz que es ortogonal a By C.

B
A: LB.B"‘LC.C"‘LBJ_’CU_. < C ) (246)
donde Lo.C = A/pC.
Haciendo uso de la descomposicion LQ se tiene que:
A Lll 0 O Ql
C - L21 LQQ 0 QQ . (247)
B L3y L3y Lss Q3

Luego la proyeccion oblicua puede ser escrita como:

A/BC = LyyLyy C = Lyy Loy ( Loy Lo ) < 2221 ) : (2.48)
2



2/ Capitulo 2. Identificacion de sistemas

Notar que cuando B = 0 o cuando el espacio fila de B es ortogonal al espacio fila
de C' (B.C* = 0) la proyeccién oblicua se reduce a la proyeccion ortogonal. Algunas

propiedades de la proyecciéon oblicua son:

B/pC =0 (2.49)
C/sC=C. (2.50)

2.4.3. Estructuras matriciales

Las matrices con estructura de Hankel tienen un papel importante en los métodos
SID, ya que los datos de entrada, salida y ruido, son organizados en el algoritmo en
forma de matrices de Hankel. Por lo tanto, el primer paso en estos algoritmos es
organizar los datos con esta estructura matricial.

Sean i y j indices enteros definidos por el usuario, tal que i > ny j > n, se

define la matriz de Hankel en bloques de entrada de la siguiente forma:

Uo (751 U9 Uj—1
U1 U9 us U,
Ui—1 Ui Uiqq Ujt5—2
U0|2i,1 = (251)
Uy Ui41  Ui42 Ui4j-1
Ui+l Ujr2  Uiy3 Ui
Ugi—1 U2 U241 Ui45—2

()= (@) -(nn) - () e
Uigi—1 Uy Uip1j2i-1 Uy

Los subindices p y f indican pasado y futuro respectivamente. Las matrices U,
y Uy tienen muchos elementos en comin; sin embargo, sus respectivas columnas
no comparten elementos, y de alli surge el concepto de pasado y futuro en forma
intuitiva. Como cada fila contiene m entradas, la matriz Upjg;—; tiene 2mi filas. Por
lo general el nimero de columnas j es igual a s — 2¢ + 1, siendo s el namero total

de muestras, lo que implicaria que se utilizan todos los datos medidos. Las matrices
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de Hankel en bloques de salida y de ruido se definen de la misma forma. Ademas, la

matriz de Hankel de datos pasados de entrada y salida se definen como:

Up
() 259

Otra matriz necesaria es la de observabilidad extendida I';, la cual es una exten-
sion de la matriz de observabilidad para un nimero de bloques filas mayor al orden

del sistema 7 > n

C
CA
= CA* |. (2.54)

CAi—l
Como se asume que el par {A, C} es observable e i > n, la matriz I'; € R/ es de
rango completo, o sea: Rank (I';) = n.

Las matriz de controlabilidad, en reversa, A¢ € R™™ y A% € R™™ correspon-

dientes a parte deterministica y estocéstica respectivamente, se definen como

Af:(AHB AR ... A'B B) (2.55)

A;:(AHK AK . AK K> (2.56)

Se asume también que el par {A, B} es controlable. Los modos controlables
pueden ser estables o inestables.

La secuencia de estados X; € R™ se define como:
X = ( Ti Tip1 o Tipj Tivj-1 ) (2.57)

De la misma forma que se describieron las matrices de Hankel de entrada-salida
se tiene: X, = X,y X5 = X; .
Las tltimas matrices H! € R"™™ v H$ € R son matrices de Toeplitz en

bloques triangular inferior formadas a partir de las respuestas al impulso de los
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subsistemas deterministicos y estocésticos respectivamente

D 0 0 0
CB D 0
H? = CAB CB D 0 (2.58)
CA2B CA*3B CA™“B ... D
I 0 0
CK I 0
H=| CAK CK I 0 (2.59)
CAK CAK CA™K ... I

La idea principal detrés de la identificacion mediante el método de subespacios
es que la secuencia de estados X; o la matriz de observabilidad extendida I';, pueden
ser estimadas directamente a partir de proyecciones de los subespacios generados por

las matrices de Hankel de entrada y salida.

2.4.4. Identificacién de sistemas deterministicos
Se considera en esta seccion el caso en que el sistema no esta afectado por per-
turbaciones ni ruidos. Consecuentemente se asume que
x(k+1) = Az(k) + Bu(k) (2.60)

y(k) = Cz(k) + Du(k). (2.61)

Para relacionar este sistema de ecuaciones con una secuencia de datos de entrada-

salida se considera la respuesta del sistema en los primeros k instantes de tiempo:
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z(1) = Az(0) + Bu(0)
x(2) = A%2(0) + ABu(0) 4+ Bu(1)
x(3) = A%2(0) + A*Bu(0) + - - - (2.62)

z(k) = Akz(0) + A*=1 Bu(0) +'« -+ ABu(k —2) + Bu(k — 1)

y(0) = Cz(0) + Du(0)
y(1) = CAz(0) + CBu(0) + - -
y(2) = CA%(0) + CABu(0) + - -- (2.63)

y(k —1) = CA12(0) + CA’“_QBU('O) + -+ CBu(k — 2) + Du(k — 1)

Expresando lo anterior en forma vectorial,

y(0) C
y(1) CA
y2) | =| ¢4 | z0)+
y(i—1) CA—!
i G
D 0 0 1 wo) |
CB D 0 o0 u(1)
CAB CB D - 0 w@) . (2.64)
| CA2B CA™3B CA™B - D | | u@i—1)

" , L -
~~

He

7

Como el sistema se asume invariante en el tiempo, las matrices T'; y H? son
constantes y por lo tanto, desplazando k& + 1 muestras los datos de entrada y salida

se obtiene,
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y(k) C
y(k+1) CA
y(k+2) =| CA?

y(k+i—1) CA™1

[ D 0 0

CB 0
CAB CB D

| CAT2B CAB CA™B

D

u(k)
u(k +1)
u(k +2)

u(k —1—'2' - 1)

(2.65)

Combinando estos sistemas para diferentes valores de k se llega a lo siguiente:

y(0)  y(1)
y(1) (2
y(i —1) y(i)
D 0
CB
CAB CB

y(j)
y(j +1)

y(i+j—2)

0
D

CA™2B CA™3B CA™B

D

C
CA
CA?

CAi—l

u(0)

u(1)

u(i — 1)

u(2)

u(i)

u(j+1)

u(i+j—2)

A partir de este razonamiento se pueden obtener las siguientes ecuaciones matri-

ciales de entrada-salida y secuencia de estados, denominadas ecuaciones fundamen-

tales en el area de identificacion por subespacios:

Y, = X!+ H{U,
Yy =T:X¢+ HU;
d _ Atyd d

X{=AX]+ AU,

(2.66)
(2.67)
(2.68)

La prueba de estas ecuaciones surge directamente de las ecuaciones del sistema

antes mencionado. La interpretacion geométrica de la ecuacion (2.67) se ilustra me-
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H_EI.U_,L'

Figura 2.5: Interpretaciéon geométrica de la proyeccion oblicua de Y.

diante la Figura En la misma se puede observar como I'; X Jil puede interpretarse
como la proyeccion oblicua del espacio fila generado por Yy a lo largo del espacio
generado por HSU; sobre el espacio donde se encuentra FiX}l (ver Seccion .
Otra forma de interpretar las ecuaciones y (2.67) es como la combinacion lineal
de los estados por la matriz de observabilidad extendida I'; y la combinacién lineal
de las entradas por medio de la matriz H?. La ecuacién matricial relaciona
los estados futuros y pasados bajo la influencia de la entrada.

En la siguiente secciéon se describe el método y los algoritmos para resolver el
problema de identificacion que surgen del trabajo de Overschee y Moor [55] ; en el
cual se sugiere un método que unifica gran parte de los algoritmos de identificacion
por subespacios existentes en la literatura.

La identificacion por subespacios siempre consiste en dos pasos:

= Se realiza una proyeccion del subespacio generado por datos para encontrar una
estimacion de la matriz de observabilidad extendida y/o estimar la secuencia
de estados del sistema desconocido (ver Figura [2.6).

= Se obtienen las matrices del sistema a partir de las matrices generadas en el

paso anterior.

Teorema 1. Identificacion deterministica (Overschee y Moor [55]): Se asume que:
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Datos

Uk« Yk

Sistema de matrices

A B CD

Figura 2.6: Métodos de identificacion por subespacios

1. La senal de entrada tiene excitacion persistente de orden 2t .

2. La interseccion del espacio fila de Uy y el espacio fila de Xg (secuencia de

estados pasados) es el espacio nulo.

3. Las matrices W, € R o W, € RI*J son definidas por el usuario de manera

que Wy es de rango completo y Wy cumple : rank(W,) = rank(W,.Ws)

Se define O; como a la proyeccion oblicua de los datos de salida futuros Y; en la

direccion de los datos de entrada futuros Uy sobre los datos pasados W, :

Oi = Y1 /u, W, (2.69)

y la descomposicion en valores singulares (S VD:

2Una descomposicion SVD de A, es una factorizacion del tipo A = UXVT, con U € R™*™,
V € R™ ™ ortogonales y ¥ € R™*™ una matriz formada con los Valores Singulares de A en su
diagonal principal, ordenados de mayor a menor.
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Si 0\ [ Vi .
Wi0W, = (U1Us) ( 0o ) ( v > = U185,V (2.70)

A partir de lo anterior se tiene que:

1. La matriz O; es igual al producto de la matriz de observabilidad extendida y la

secuencia de estados X;l 0, = FZ-XJ?.

2. El orden del sistema es tgual al nimero de valores singulares diferentes

de cero definido por S; .

3. La matriz de observabilidad extendida es igual a I'; = W1*1U1511/2T . Donde
T € R™™ es una matriz de transformacion arbitraria no singular. De manera

que el modelo que se obtiene es una realizacion equivalente {TYAT, T~ B, CT,
D}

. La parte de la secuencia de estados X% que cae en el espacio columna de W,
f

puede ser recuperado a partir de: X?WQ = T_l.Sll/QvlT.

5. La secuencia de estados X]‘f es igual a X}l = FI.Oi.

Demostracion. A partir de 1) y {D se puede demostrar que X}l se puede
representar como una combinacién lineal de los datos pasados W), lo que implica

que el espacio fila de X}l esta contenido en el espacio fila de [U, Y,]7.

De (2.66) se tiene,

U
X¢ =Ty, - T, HIU, = [—FZHZ» r}} g (2.71)
p
y de (2.68)
X¢ =AY, - [T HIU,| + AU,
| ‘ U
_ [Af . AZFiTH{i AZFTJ p (2.72)
p

= L,W,.

De esta manera, la ecuacion (2.67)) se puede escribir de la de la siguiente manera
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-

O, =TX¢ W

P

Figura 2.7: Interpretacion geométrica de la proyeccion oblicua de Y} sobre el espacio
generado por W,

Yy =T, L, W, + HL.U;. (2.73)

Mediante esta tltima ecuacién y la definicién de proyeccidon oblicua se puede

demostrar el primer item del teorema:

Yy =1L, W, + H.U; (2.74)
Yy /Uy =T3.L, W, /Uy, (2.75)

que es el resultado de la proyeccion ortogonal del espacio fila de Y} sobre el com-
plemento ortogonal del espacio fila de Uy. Para obtener la proyeccion oblicua O;

multiplicamos ambos lados de la ecuaciéon por [Wp JU ]ﬂ T.Wp

[Y; /U] Wy UH" W, = T,.L,. [W,)UF] . [W, /U] W, (2.76)
0, =T,.L,. W, (2.77)
0;=T.X¢ (2.78)

Este resultado indica que el espacio columna de I'; es el mismo que el espacio
columna de O;, de manera que se puede calcularla mediante SVD, que se demuestra

a continuacion.
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La demostracion del segundo item se basa en el hecho de que la matriz W,0,W,
es igual al producto de WiI'; (n columnas) y X§W; (n filas). Como las dos matrices
son de rango n, sus productos también son de rango n. De esta manera, W,0,W, =

U, S, it puede separarse en dos partes:

XMWy =T71.51°V]T (2.79)
WAT; = Uy SV 2T (2.80)

Esto permite demostrar también los otros items 3 y 4. El item 5 es demostrado
por el 1. Notar que la ecuacion expresa que los estados X}l pertenecen al
espacio fila de los datos pasados W,

El efecto de Wy y W5 determina la base en la cual se identificara el modelo y
establece ademas cudl es el algoritmo en particular que se utiliza para la identifi-

cacion. O

2.4.5. Determinacioén de las matrices del sistema

Tanto el orden del sistema n como la matriz de observabilidad extendida I';, se

hallan de la misma manera en los siguientes algoritmos.

Algoritmo que utiliza la secuencia de estados X;

Del teorema |1|se concluye lo siguiente:

1. El orden del sistema se obtiene a partir de la observacion de los valores singu-

lares diferentes de cero que surgen de la descomposicién en valores singulares
(SVD) de WlOZ-WQ:

T
wows =@ v [ 20 ) (V) s 2
00 )\ v

2. La matriz de observabilidad extendida se obtiene por medio de:

L, =W, 'U S, V2. (2.82)
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3. La secuencia de estados futuros es igual a:

X?=r1!.0; (2.83)

A partir de lo anterior y teniendo en cuenta que se utiliza siempre la misma matriz

de Hankel de datos, se busca la proyeccion oblicua trasladada un bloque

Oin = Y [y,-W,f

p
_ d
= L Xy

eRl(i—l)Xn cRnXJ

Recordando que:

Y_ - }/; i—
f_ +1[2i—1 (2.84)
U; = Uit1)2i-1
Ut Uoji
Wp+=<yﬁ):(y' > (2.85)
» 0fi
Despejando XidJrl :
X4, =110, (2.86)

Hasta esta instancia se han utilizando s6lo datos de entrada-salida para calcular

X&'y X¢, . Con estas matrices se plantea el siguiente sistema de ecuaciones:

X4 A B X4
AL i (2.87)
Yijs ¢ D Uiji
——— ——
Datos Datos

donde Yj; € Ry Ui € R™*J son matrices de Hankel de datos de un solo bloque.
Este sistema de ecuaciones puede resolverse por medio de minimos cuadrados (en el
caso deterministico no es necesario utilizar minimos cuadrados, ya que el sistema es
consistente por no tener ruido adicionado).

La ventaja de este algoritmo respecto al que se analiza a continuaciéon es que

obtiene las cuatro matrices en un solo paso.
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)

Datos Matrices Hankel »| Proyecciones (QR) > SVD
e~ Y Yp’Yf’Up’Uf’Wp 0 -0, WO,
A
Minimos Matrices de secuencia de Matrices de Se estima 72-
<4 estados <« observabilidad extendida |« - 7
cuzdragos Gl L.T weow, =U, ﬂ |4
i - i+l £ -1 eR™
@ D

Figura 2.8: Algoritmo de identificacion utilizando la secuencia de estados X;.

Algoritmo que utiliza la matriz de observabilidad extendida I’;

En este algoritmo las matrices se obtienen en dos pasos. En el primero se obtiene
Ay C, luego se calcula By D . El orden del sistema n y la matriz de observabilidad
extendida se obtienen de la misma manera que el algoritmo anterior teniendo en

cuenta el Teorema

Paso 1: Determinar Ay C

Las matrices A y C' pueden determinarse a partir de la matriz de observabilidad
extendida. El método usa la propiedad de invarianza al desplazamiento de I';. Lo
que implica que: I; = I';A. Donde I'; € R—Dxn y T ¢ RIGD*" gon Jas matrices
de observabilidad extendida a las cuales se le extrae el primer y tltimo bloque fi-
la respectivamente. A partir de esta propiedad se puede estimar A de la siguiente

manera:
A=TIT, (2.88)
La matriz C' se extrae del primer bloque fila de I';; osea: C =T, (0:1—1,0:n—1)

Paso 2: Determinar By D
Multiplicando ambos lados de (2.67) por I'; € RU=™x! 56 obtiene:

Iy, =T)HU,, (2.89)
N——

cRUi—n)xj
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Ll

Datos | Matrices Hankel »| Proyeccion (QR) > SVD
Ty L o, W.OW,
, A 4
Minimos Matrices de Se estima n:
cuadrados |4 AyC < observabilidad extendida |« wWow. =U. S VT
ters =Y 9 ¥
ByD r
i eR™

Figura 2.9: Algoritmo de identificacion utilizando I';.

donde I'+.I'; = 0. Multiplicando ahora por U } € R/*™ ge obtiene una ecuacion

matricial lineal que es sélo funciéon de By D :

Datos Datos
riy;U} = T HY. (2.90)
cRi—n)xmi

Esta ecuacion puede ser escrita como un sistema de ecuaciones lineales de la siguiente

manera:
D 0 0 - 0
CB D 0 e 0
(MiMsy...M;) = (LiL>...L)) | CAB CB D - 0
CA=:B CA3B CA™ B ... D
wy (e
M, S I 0 D
S l=|Is L, ... 0 0 .
: oI, )\ B
M; RIX (14+n)
\ , Li 0 0 ... 0 €
cRi(li—n)xm ~ ~~
cRi(li—n)xli

Siendo que M, € Rt=m>xm ¢ 1, c RE=x! e halla asi un sistema de ecuaciones

lineales de donde se despeja B y D.
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Wi Wa
N4SID T, I
MOESP T, I
T —1/2
CvA | ((/Uf) (/Uuf)") | T,

Tabla 2.2: Matrices de peso.

Matrices de peso

Las matrices de peso W; y W5 estan integradas dentro del Teorema |1 para poder
tratar con diferentes métodos de identificacion por subespacios (Overschee y Moor
[56]). En la Tabla se puede observar las relaciones de los diferentes métodos con

las matrices de peso.

2.4.6. Identificacion de sistemas deterministicos-estocasticos

Como se observa en el desarrollo de la seccién anterior, el punto inicial de los
métodos de identificacién por subespacios parte de la sustitucion recursiva de las

ecuaciones del sistema en espacio de estados. Realizando lo mismo para el caso

deterministico-estocasticos (2.30]- 2.31)) se obtiene

Y, =I:X!+ H'U, + H}E, (2.91)
Yy =TuX{ + H{U; + H{Ey (2.92)
X¢=AX!+ AlU, + AJE, (2.93)

Las ecuaciones y son las ecuaciones matriciales de Hankel de salida
representadas como combinacion lineal de los estados por la matriz de observabilidad
extendida I'; y la combinaciéon lineal de las entradas y ruidos por medio de las
respectivas matrices H? y Hf. La ecuaciéon matricial {D relaciona los estados
futuros y pasados bajo la influencia de la entrada y el ruido.

En esta seccion se desarrollara las diferencias principales respecto a la secciéon

anterior (caso deterministico), siendo la estimacion de los parametros del modelo
equivalente a la seccion [2.4.5]
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Obtenciéon de I'; y X;

A diferencia del caso deterministicos, en presencia de ruido, la matriz O; sera
de rango completo. Por lo tanto, todos los valores singulares de la descomposicion
SVD sobre W10;W, seran diferentes de cero, es decir, la matriz diagonal S estaré
compuesta por elementos diferentes de cero en orden decreciente y como consecuencia
el orden del sistema debe estimarse por medio del valor singular mas significativo.
Asumiendo que se determina el orden del sistema, se puede separar la matriz de la

siguiente manera

s, 0\ [ ve
wow, = (U, U, ) ( s ) ( vr ) , (2.94)

donde U, y VI contienen los n principales vectores singulares, los cuales corresponden
a los valores singulares contenidos en la matriz diagonal S,. De esta manera se puede
estimar la matriz de observabilidad extendida I'; y la secuencia de estados X; de la

siguiente forma

L, =Wrlu,s,\ 2, X, = S.2vIiwgt (2.95)

Estimacion de O;

De la misma forma que en el Teorema el término FiXi se obtiene a partir de los
datos de entrada-salida por medio de la proyeccion oblicua sobre la ecuacion .
Lo que se buscard mediante esta proyeccion es la eliminacion de los dos tltimos
términos de la derecha, para luego poder utilizar la aproximacion O; = I, X;, donde
X, es la estimacion de X; que se obtiene a partir de los datos pasados W),

Por lo tanto, realizando la proyeccion oblicua de las salidas futuras Y} sobre el
espacio fila de los datos pasados W), a lo largo del espacio fila de las entradas futuras
Uy, se obtiene el primer término de la derecha de la ecuacion (2.92))(ver Figura .

Demostracion. Como primer paso se realiza la proyeccion oblicua sobre todos los

términos de la ecuacion (2.92))



2.4. Identificacion por subespacios 39

Figura 2.10: Interpretacion geométrica de la proyeccion oblicua de los subespacios
generados por los datos de entrada-salida.

Yi/y W, = (DX + H{Us + H{Ey) /v, W,
= IXi/v,W, + HU; Ju,W,, + HYEf |57, W,

Considerando cada término en forma separada y teniendo en cuenta las propiedades
de la proyeccion oblicua definidas en la seccion se obtienen los siguientes re-

sultados:
» Para un namero de bloques filas i y nimero de columnas j (muestras) tendiendo

a infinito (7,7 — o0)

lim X/, W, = lim X;/W, = Xi.

,j—>00

como se ha demostrada en el Teorema [I| X; pertenece al espacio generado por

W,

= Por la definicién de la proyeccion oblicua se tiene que

Up/y, Wy = 0.
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= Para un ntimero de muestras tendiendo al infinito y de la independencia del
ruido con las entradas
lim Ef/Upr =0.

1,]—00

En resumen se tienen que
lim Yy/, W, =T.X;

,]—>00

]

De esta manera, obteniendo la matriz de proyecciéon oblicua O;, se puede prose-
guir con la descomposiciéon en valores singulares como se desarrolld anteriormente.
Los parametros del sistema pueden obtenerse mediante la matriz de observabilidad
extendida I'; o la matriz de secuencia de estados XZ (ver seccion .

2.4.7. Identificaciéon en lazo cerrado por Subespacios

Como se comentd en secciones anteriores, a menudo es deseable que la iden-
tificacion sea llevada a cabo a través de condiciones de lazo cerrado. El principal
problema con los datos colectados a partir de un experimento en lazo cerrado es la
correlacion entre las perturbaciones no medibles y la entrada debido al esfuerzo del
controlador para atenuar las influencias perturbaciones ([45] 67]).

Es bien sabido que los métodos tradicionales de identificaciéon por subespacios
(N4SID-MOESP-CVA) no son aplicables a sistemas operando bajo condicion de lazo
cerrado sin utilizar alguna adaptacion o tratamiento en particular (Lin et al. [43]).
En la mayoria de éstos no puede evitarse la obtencion de un “bias” entre la planta y
el modelo identificado.

Debido a esta inconsistencia en el algoritmo, varios trabajos se han presentado
para solucionar este problema. En Lin et al. [43] desarrollan el método que deno-
minan Estimacion de Innovacion (Innovation Estimation Method, IEM). En este se
pre-estiman las innovaciones e(t) y luego se utilizan como variables conocidas para
desacoplar el ruido y la senal de entrada. La pre-estimacion se realiza a través de
un ARX de orden alto o mediante la descomposicion de la ecuacion matricial Yy en
1 bloques, y se utiliza a la estimacion de la innovacion del bloque fila previo para

estimar luego los pardametros del modelo del bloque siguiente. Lo que se pretende
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con este método es asegurar que la consistencia de la estimacion del método general
de subespacios se conserve si se conocen de antemano las secuencias de innovacion.
En Chiuso y Picci [7] se propone la idea de ver el sistema de manera inversa

generando la innovacion e(t) a partir de los datos y(t) y u(t), denominandolo como
enfoque del filtro blanqueador (Whitening Filter Approach, WFA):

x(t+1) = Ax(t)+ Bu(t) + Ky(t)
e(t) = Cux(t) — Du(t) 4+ y(t)

donde A= A~ KC and B = B — KD. El filtro blanqueador puede reescribirse de

forma matricial de la siguiente forma:
Yy =T X+ HiUp + GyYy + Ey

La diferencia con el algoritmo standard de subespacios es que las proyecciones se
realizan fila por fila (proyeccion multi-estado), y de esta manera se desacopla el
ruido de la entrada.

En Overschee y Moor [54] se propone un método basado en el algoritmo N4SID
(Numerical Subspace State Space Identification) para la identificacion de sistemas
a partir de datos en lazo cerrado. Este método requiere del conocimiento de los
primeros ¢ coeficientes de la respuesta al impulso del controlador, en donde ¢ es el
orden maximo del modelo en espacio de estados que se quiere identificar.

Ljung y McKelvey [46], por otra parte, presentan un método para la identificacion
de matrices de subespacios a partir de datos en lazo cerrado usando predictores
estimados a partir de modelos ARX.

Otra clase de método por subespacio es el que se denomina método por variables
instrumentales (Chou y Verhaegen [8], Gustafsson [24], Wang y Qin [72]). En estos
métodos lo que se busca es eliminar el efecto de las perturbaciones con la seleccion
apropiada de variables instrumentales que sean independientes de las perturbaciones.

En Huang et al. [28] se propone un método de identificacion por subespacios en
lazo cerrado a través de una proyeccion ortogonal y posteriormente una descomposi-
cion en valores singulares, obteniendo de esta manera, la matriz de observabilidad

extendida o la secuencia de estados del filtro de Kalman.
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Aunque estos trabajos presentan resultados prometedores, los mismos tienen li-
mitaciones: requieren conocimiento previo de la estructura del controlador (lineal),
el modelo estimado posee “bias”, existen condiciones en el tipo de senal de excitacion,
etc. Esto hace que en la practica e implementacion en la industria se sigan utilizan-
do métodos de identificacion tradicionales en lazo abierto, aunque los datos sean

colectados de un sistema bajo control.

2.5. Excitacion persistente del sistema

Para poder estimar el modelo a partir de los datos de entrada y salida, estos datos
deben contar con informacion suficiente. Un caso extremo ocurriria cuando la entrada
(test signal) se corresponde con una secuencia de datos tales que u(k) = 0, por lo
que no puede obtenerse ninguna informacion acerca del sistema. De esta manera se
deduce facilmente que la entrada debe ser diferente de cero (con cierta estructura)
para que el algoritmo de identificacién que se utilice sea capaz de obtener un modelo
del sistema. Esta propiedad que requiere la entrada, en relaciéon con identificacion de

sistemas, se denomina excitacion persistente.

En general se debe pedir, en el contexto de identificacion por subespacios, que la
sefial de entrada u(k) cumpla con la propiedad de excitacion persistente para lograr
la independencia lineal de las filas de la matriz en bloques de Hankel de datos de
entradas. De no cumplirse esta propiedad, la matriz U foT, que es necesario invertir
para obtener tanto la proyeccién ortogonal como la oblicua, se convierte en singular.

Esto produce la no unicidad de la solucién del problema de estimacion de pardmetros.

Para evitar esta singularidad, por lo tanto, se le exige a la entrada que sea suficien-
temente “rica” (rich enough) y el criterio matematico que se utiliza para cuantificar

esto se denomina excitacion persistente.

Definicion 1. La secuencia u(k), k = 1,2, 3, ... es de excitacion persistente de orden

1 sty solo si existe un entero j tal que la matriz
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Ug Uy (%) Uj—1
U1q U2 us Uj
Uoji—1 =
Ui—1 Ui Uig1  oee Ujtj—2

es de rango completo (Rank (Ugji—1) =i ). Cuando la secuencia u(k) es ergddica, o
deterministica, la condicion en la definicion anterior es equivalente a la no singula-

ridad de la matriz de auto-correlacion RY:

U ’ 1

=, U Vo
R*(0)  R"(l) - Ru(i—1
R*(1)  R“(0) - R(i—2)
R(i—1) R“(i—2) ---  R“(0)

En los métodos de identificacién por subespacios, las condiciones de rango que se
asumen en las matrices de Hankel estan directamente relacionadas con la condicién

de excitacion persistente.

Otras definiciones de excitacion persistente que se enmarcan en los trabajos de
MPC con excitacion interna son los de excitacion persistente débil y excitacion persis-
tente fuerte (Marafioti [49], Marafioti et al. [50]). En estos controladores las entradas
tienen una funcién doble: por un lado tratan de controlar el sistema (estabilizarlo)
mediante un lazo de control, y por el otro, proveen una excitacién necesaria para
que el método de identificacion obtenga la mayor cantidad de informaciéon dinamica

posible.

Definicion 2. Una senal escalar u es de excitacion persistente fuerte de orden n si

para todo k existe un entero T’ tal que
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T
Ujtn Ujtn
k+T
Ui4n—1 Ui4n—1
pl > . . > pol
i=k : :
U;—1 Ui—1

donde py ,pa > 0.

Esta definicion es equivalente a la de secuencia suficientemente rica (Marafioti
[49]).

Definicion 3. Una senal escalar u es de excitacion persistente débil de orden n si

T
Uin Uin
1 Ujtn—1 Ujtn—1
p1l > lim —E > pol
N—oo IV : :
R : :
Uiy1 Uit

donde py, p2 > 0.

Esta definiciéon tiene una interpretacion frecuencial, que se establece de la siguien-

te manera:

Definicion 4. Una senal estacionaria de entrada u es de excitacion persistente débil
de orden n si ambos lados de su espectro se tienen al menos n componentes diferentes

de cero.

La excitacion persistente fuerte con un orden adecuado es necesaria en la mayoria
de los casos, especialmente cuando el algoritmo de identificacion tiene un factor de
olvido, como el de minimos cuadrados recursivos (Recursive Least Squares, RLS). Por
otro lado, el requerimiento de que la senal sea de excitacion persistente débil puede
ser suficiente para identificacion en bloque (batch identification), si la longitud de los
datos es grande o si senales de excitacion especificas son aplicadas al sistema (Gertler
[19]).

Una de las senales de excitacion mas utilizadas para la identificacion de sistemas
lineales es la senial binaria pseudo-aleatoria (Pseudo-Random Binary Signals, PRBS).

Estas senales deterministicas periddicas tienen propiedades similares a las del ruido



2.5. Fxcitacion persistente del sistema 45

AMFLITUD
=
1
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Figura 2.11: Ejemplo de una senal PRBS.

blanco. La principal ventaja es que son faciles de implementar en la préctica, hacién-
dolas aptas para identificacion en plantas. La Figura muestra una secuencia de
datos correspondiente a una senal PRBS.

Como la senal PRBS solo puede asumir 2* valores, siendo k el niimero de registros
que se utiliza para formar la secuencia, la misma tiene un periodo méaximo igual a
M = 2% —1. Las sefiales PRBS tienen la caracteristica de tener un orden de excitacién
persistente igual a M — 1 (Ljung [45]).






Capitulo 3
Control predictivo

El control predictivo basado en modelos (Model based Predictive Control, MPC)
es un paradigma de control que ha ganado una amplia aceptacion en la industria y ha
recibido un gran incremento de atencion del area académica en las ultimas décadas.
Como resultado de esto, esta estrategia de control esta siendo considerada actual-
mente como el principal método de control avanzado de procesos (Advanced Process
Control, APC) para una amplia clase de procesos industriales. En este capitulo de
la tesis se explican las principales caracteristicas de esta metodologia, junto con las

herramientas matemaéticas necesarias para poder fundamentarla.

3.1. Estructura jerarquica de control

La forma moderna de realizar tareas de control en la industria de grandes procesos
quimicos frecuentemente hace uso de una estructura jerarquica de control. En la capa
més alta de esta estructura, un planificador econémico se ocupa de determinar la
producciéon de la planta (calidad, cantidad de producto, etc.), tomando para ello
informaciéon de la misma planta y del mercado, y generando funcionales de costo
econémico que describan con precision los objetivos perseguidos. Estos funcionales
son provistos como informacién para la capa siguiente, conocida como Optimizador
en Tiempo Real (Real Time Optimizer, RTO). La tarea del RTO es la de calcular
puntos de operacion estacionario, basandose en un modelo estacionario complejo

de la planta real. Las salidas de este optimizador son los objetivos o target que se

47
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Optimizacion econdmica

Stock / Planeamiento (Optimizacion estacionaria)

econdmico

Control de procesos
(Avanzado)

Materiales / control PID (SISO control)

de flujo

Figura 3.1: Niveles de la estructura jerarquica de control.

envian a la siguiente capa, que estd formada por un controlador de tipo avanzado.
A su vez, el controlador avanzado calcula las consignas de los controladores de bajo
nivel (controladores del tipo PI, o PID) de modo de mantener el sistema en el punto
de operacion deseado. Para calcular las consignas, el controlador avanzado realiza
predicciones basadas en un modelo dindmico de la planta, que incluye las restricciones
de cada variable. La estructura completa se ilustra en la Figura Otra forma
reducida de visualizar la estructura jerarquica de control es mediante la Figura
y la Tabla[3.1] la cual consiste en tres niveles.

Como se comentara méas adelante, en el segundo nivel (MPC), el requerimiento
mas importante es la habilidad de poder controlar sistemas multivariables (MIMO)
de manera eficiente y poder manejar restricciones de manera no conservadora. Por
otro lado, debido al bajo periodo de muestreo de este nivel, se pueden realizar calculos
computacionales complejos. Por lo anterior se puede concluir que el control predictivo

basado en modelos se ajusta perfectamente a estos requerimientos.

El control de alto nivel se suele disenar para regular el sistema alrededor del
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Nivel | Tipo de Modelo Restricciones | Frec. de muestreo | Algoritmo

3 Estatico Si ~ dia™! Opt. Econémica
2 Dindmico (MIMO) Si ~ min = MPC

1 Dinamico (SISO) No ~ seg! PID

Tabla 3.1: Requerimientos de los distintos niveles de la jerarquia de control especifi-
cados en la Figura

Flanearmiento econdmico

(Scheduling)

anen Tiempao Real
[RTO)

J

l | Entradas manipuladas

PLANTA J

Figura 3.2: Estructura jerarquica de control
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punto de operacion y evitar la violacion de las restricciones. Una de las estrategias
de control avanzado que mas éxito ha tenido en la industria de procesos es el control
predictivo basado en modelos (Model Predictive Control, MPC), pues incorpora un
criterio de 6ptimo y restricciones en la ley de control.

Un problema que surge en la implementacion de esta estructura de control (que
de hecho, es la méas utilizada en la industria) es la inconsistencia que puede existir
entre la capa estacionaria (RTO) y la capa de control avanzado (MPC), debido a los
diferentes modelos utilizados por estos optimizadores, y a las diferentes escalas de
tiempo en que operan. La consecuencia mas dramética de esta inconsistencia es un
escaso desempeno econémico, que invalida, de algin modo, los objetivos primarios
de la estructura completa. Una primera alternativa para solucionar el problema de la
sincronizacion entre las etapas econémico-estacionaria y dinamica es la introduccion
de una etapa de optimizacion intermedia (como se describe en la parte derecha de
la Figura denominada Optimizador de Punto de Equilibrio (Steady State Op-
timizer, SSTO). Este optimizador calcula los puntos de equilibrio en los cuales se
puede estabilizar el sistema, teniendo en cuenta el punto de operacién econémico
definido por el RTO. La ventaja de esta estructura esta en que el modelo utilizado
por el SSTO, es el mismo que el del MPC, y por tanto el MPC puede ser simple-
mente disenado para funcionar como regulador. De este modo se evitan problemas
de factibilidad o inconsistencia entre los modelos de las diferentes etapas. Sin em-
bargo, el uso de un Optimizador de Punto de Equilibrio no resuelve el problema de
los desempenos econémicos inaceptables, y mas atn, agrega un nuevo problema de
optimizacion en la estructura general.

A continuacion se discuten algunas caracteristicas importantes de la estructura

jerédrquica de control.

3.1.1. Sistemas de control de miultiples entradas y salidas

Con el pasar de los anos, los sistemas industriales se han vuelto cada vez mas
complejos. Por lo general, en la actualidad, diferentes sistemas mecénicos, quimicos,
eléctricos y electronicos estan interconectados e interactiian de manera dinamica y
compleja. Por lo tanto, si se manipula la posiciéon de una véalvula, esto influye en el

comportamiento de otras variables, como por ejemplo caudales, niveles, presiones,
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temperaturas, etc. En otras palabras, un cambio de una variable manipulada (v,,)
por lo general afecta a muchas variables controladas (v.), o de manera inversa, una
variable controlada puede depender de miltiples variables manipuladas. De esta ma-
nera, si se pretende controlar cada par (vy,,v.) en forma independiente, esto tendra
resultados ineficientes ya que la interaccion entre los diferentes lazos no sera tenida
en cuenta. Aunque en los niveles mas bajos de las estructuras de control (valvulas,
bombas, motores, etc.) son controlados por sistemas SISO (Single-Input / Single-
Output), en los niveles mas altos de la jerarquia de control, un control supervisor
es utilizado para ajustar los set-points de los controladores de bajo nivel (PI-PID),
teniendo en cuenta las dinamicas entre las diferentes v,, y v.. Por lo tanto, el paradig-
ma de control que se utilice en este nivel tiene que tener la capacidad de poder tener

en cuenta sistemas de multiple entradas y salidas (MIMO).

3.1.2. Manejo de restricciones

Una complicaciéon adicional es la presencia de restricciones en las variables de la

planta. Estas restricciones pueden ser “duras” o “blandas” y pueden representar:

» Limitaciones inherentes al sistema controlado: las posiciones de las valvulas

estan restringidas a una apertura de 0% a 100 %.

» Limitaciones de sequridad : maxima presion de tanques, maxima temperatura

de reactor, etc.

» Regulaciones ambientales: produccion prohibitiva o minimizaciéon de produc-

cion de residuos nocivos.

» Restricciones de calidad: uno o més productos tienen que superar determinadas

especificaciones de calidad .

» Restricciones de disponibilidad energética: determinan la maxima cantidad de

energia que se puede utilizar para la produccion.

A pesar de que el sentido comun haria escoger puntos de operaciones lo suficien-

temente lejos de estas restricciones, de manera de poder asegurar en alguna medida
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la satisfaccion en todo momento de las restricciones, atn en presencia de perturba-
ciones, por lo general, las empresas van en busqueda del maximo beneficio econémico,
al mismo tiempo que hacen frente al incremento de la competitividad y a las deman-
das de calidad de los clientes. Consecuentemente, la tendencia es a llevar la operacion
de la planta a sus limites econémicos, cerca de las restricciones operativas, ambien-
tales y de seguridad. Por lo anterior, se entiende que el algoritmo de control utilizado

debe permitir un manejo de restricciones eficiente y no conservador.

3.2. Controladores predictivos en la industria

El control predictivo ha sido impulsado principalmente por la industria, y ha
sido la comunidad académica la que ha ido por detras tratando de darle un sustento
teorico adecuado. Si bien los controladores predictivos tienen su origen en el control
optimo (Kwon y Pearson [37], Lee y Markus [40], Propoi [60]), fue la industria, prin-
cipalmente la industria petroquimica y de procesos, la que logré avances sustanciales
en cuanto a la aplicabilidad de estos controladores. La necesidad de controlar proce-
sos en puntos de operacion en donde las variables permanecen saturadas o cercanas a
la saturacion promovio la aparicion de controladores predictivos basados en modelos
sencillos, orientados a la resoluciéon de problemas de control asociados, tales como
la consideracion de restricciones, incertidumbre y no linealidades. A continuacién se

mencionan algunas de las formulaciones mas conocidas:

IDCOM o MPHC : (Identification-Command o Model Predictive Heuristic Con-
trol ) propuesto por Richalet et al. [64], utiliza como modelo de prediccion la
respuesta al impulso (Finite Impulse Response, FIR), funcion de costo cuadrati-

ca, y restricciones en las entradas y salidas.

DMC : (Dynamic Matrix Control ) propuesto por Cutler y Ramaker [11], utiliza
como modelo de prediccion la respuesta al cambio escaldn, lo cual limita su apli-
cacién a plantas estables, considera un costo cuadratico penalizando el esfuerzo

de control. Este controlador no considera restricciones en la optimizacion.

QDMC : (Quadratic Dynamic Matrix Control ) propuesto por Garcia y Morshedi

[16], surge de la extension del DMC al caso con restricciones. Este controlador
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forma parte de la segunda generacion de controladores predictivos y cuenta con
dos tipos de restricciones: duras y blandas, permitiendo la violacion de estas

ultimas durante algin periodo de tiempo.

SMOC : (Shell Multivariable Optimizing Control ) propuesto por Marquis y Brous-
tail [51], forma parte de la tercera generacion de controladores predictivos. Per-
mite la utilizacion de modelos en espacios de estados e incorpora observadores
y modelos de perturbaciones. Introduce también restricciones duras, blandas y

con niveles de prioridad.

GPC : (Generalized Predictive Control ) propuesto por Clarke et al. [9] y Clarke
et al. [10], utiliza como modelo de prediccion la formulacion CARIMA, que in-
corpora una perturbacion modelada como ruido blanco. Incorpora restricciones

y existen resultados asociados a la estabilidad.

Una lectura mas profunda sobre todos estos controladores se puede encontrar
en Camacho y Bordons [6], donde se analizan tanto los aspectos précticos, como
los relativos a la estabilidad y robustez. Un detalle importante a remarcar es que
en la mayoria de los controladores mencionados la estabilidad no esta garantizada,

requiriéndose para cada caso un ajuste especifico.

3.3. Modelos, restricciones y objetivos de control

El modelo que se utiliza a lo largo de esta tesis para representar el comportamiento
dindmico de la planta sobre un punto de operaciéon es un modelo lineal en espacio

estados de la siguiente forma:

x(k+1)= Az (k) + Bu (k)

y (k) = Cx (k) keN (3.1

donde u(k) € IR™ describe el vector de senales de entradas en el tiempo k y puede
ser interpretado como los valores de las variables manipuladas del sistema. y(k) € IR
es el vector de senales de salida que describen las variables controladas del sistema
en el tiempo k. z(k) € IR" describe el vector de estados en el tiempo k de un sistema

discreto y actiia como memoria conteniendo toda la informaciéon acerca del pasado
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del sistema que es necesaria para predecir el comportamiento futuro. A € IR™*",
B e R™™ y C € IR™™ son las matrices que definen el sistema en espacio de
estados. En esta tesis se supone el conocimiento de los estados en cada periodo
de muestreo. La solucion del modelo (3.5), para una secuencia de entradas dada
u = {u(0),---,u(j — 1)} y un estado inicial x se define como: z(j) = ¢(j;z,u) =
Az 3070 A7 Bu(i), j € I, y « = 2(0). El objetivo del MPC es obtener una ley
de control de la forma u(k) = Kypc(x(k)) para llevar el sistema a sus respectivas
referencias u objetivos, atun cuando ocurren perturbaciones a las que se vea sometido
el sistema, y a la vez satisfacer todas las restricciones en las entradas, salidas y

estados:

u(k) el kelN (3.2)
y(k) € ¥ keN (3.3)
z(k) e X keN (3.4)

Notar que si el MPC usa estados como feedback, la segunda ecuaciéon de no es
utilizada para evaluar el error entre lo real y lo predicho, sino que solo son utilizados
los estados del sistema. Por lo anterior, también se puede decir que las restricciones
sobre las salidas pueden ser re-escritas como restricciones de estados Cz(k) € Y, Vk,

por lo que la definiciéon de las restricciones serédn equivalentes a
(z(k),u(k)) € 2 2 (X xU) C R™™,

para todo k > 0, donde X C R® y &/ C R™. Otra manera equivalente de expresar el

modelo, y que se utiliza en esta tesis es el la siguiente:

" = Az + Bu (3.5)
y = Cu. (3.6)

En general, el objetivo de control que utiliza el MPC es minimizar el costo cuadratico,

r

|2 (k) = @pes (Bl + Nl (k) = trey ()], (3.7)

i
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donde N es el horizonte de prediccion, ) y R son las matrices de pesos de los estados

y entradas respectivamente.

3.3.1. Formulaciéon basica

Algoritmo 1. (MPC: Model based Predictive Control)
Dado un modelo segun|3.1], sujeto a las restricciones|3.2y un objetivo de control como
resolver en cada instante k, dado en valor actual del estado x(k) = x(k | k), el

siguiente problema de optimizacion:

N-1 N-1
min Sl (k+ k)5 + X llu(k+ k)% + o (k+ NJE)|7
zy (k) un (k) =0 i=0

sujetoa

x(k+ilk) € X, 1=1,....N —1,

u(k+ilk) e U, 1=0,..... N —1,

z(k+ 1+ 1|k) = Az(k + ilk) + Bu(k + ilk) € X, i=0,....N—1
donde

uy (k) = [u(klk);..;u(k + N —1]k)],
zy(k) = [x(k + 1|k);..;z(k + Nk)],

y donde P es la penalizacion terminal. Luego aplicar la entrada u(k) = u(k|k) a la
planta. Repetir este procedimiento en el siguiente muestreo de tiempo k + 1 basado

en la actualizacion de estados.

Del algoritmo anterior se puede concluir que el control predictivo basado en mode-
lo consiste en resolver en cada periodo de muestreo k, un problema de optimizacion
de horizonte finito, del cual sblo se aplica a la planta el primer elemento del vector
solucion (ver Figura . La principal caracteristica de esta metodologia es su ca-
pacidad de poder manejar sistemas MIMO y tener en cuenta en forma explicita las
restricciones del sistema.

En esta tesis, en relacion al sistema y las restricciones, se asume lo siguiente:
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Figura 3.3: En cada instante de tiempo k se resuelve un problema de optimizacion
de longitud N, del cual solo el primer elemento del vector soluciéon es implementado
a la planta.
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Suposicion 1. La matriz A tiene todos sus autovalores estrictamente dentro del
circulo unitario, el par (A, B) es controlable y el estado se mide en cada instante
de tiempo discreto . Ademds, el conjunto X es convexo y cerrado, el conjunto U es

convexo y compacto, y ambos contienen el origen en su interior. Por simplicidad,
AX CAX, con A €[0,1).

3.4. Estabilidad

3.4.1. Caracterizacion del equilibrio

A continuacién se consideran las siguientes definiciones de equilibrio:

Definiciéon 5. Punto de equilibrio
El punto xy es un punto de equilibrio del sistema auténomo x+ = Ax si y solo si

g = A.To.

Definiciéon 6. Equilibrio estable

El punto T es un punto de equilibrio estable si para todo k > 0, el estado x permanece
dentro de una region arbitrariamente pequena del espacio de estados que contiene al
punto T, mientras que la condicion inicial x(0) se encuentre lo suficientemente cerca

de &, es decir, para todo R > 0 existe un r > 0 tal que
|l (0)—z[| <r = |xk)—2z| <R, VE>0

Por lo tanto, un punto de equilibrio es estable si z(k) puede estar contenida dentro
de una region arbitrariamente pequena para todo k& > 0, estando x(0) suficientemente
cerca del punto de equilibrio (ver Figura .

Una definicién menos fuerte que la estabilidad es el de atractividad.

Definicion 7. Equilibrio atractivo
Un punto de equilibrio T es localmente atractivo si || (k) — Z ||= 0 para k — oo,

para una vecindad de T (que se denomina dominio de atraccion).
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Figura 3.4: Equilibrio estable

Definicion 8. Conjunto equilibrio de control, CES (del acronimo en inglés,
Control Equilibrium Set)

Un conjunto Q0 C X es un conjunto equilibrio de control para el sistema no-auténomo
2t = Ax + Bu, (z,u) € Z, si para cada punto x € Q la condicion x = Ax + Bu se

cumple para algin u € U.

El conjunto CES mdzimo, Xy, esta dado por Xy, = (GBU) N X, donde G =
(I, — A)~L.

Definicion 9. Conjunto de equilibrio, ES (del acrénimo en inglés, Equilib-
rium Set)
Considérese un feedback de estado u = rk(z). Un conjunto Q@ C X es un conjun-
to de equilibrio para el sistema en lazo cerrado (o auténomo) x™ = Az + Br(x),
(z,k(z)) € Z, si para cada punto x € §2 se cumplen las condiciones x = Ax + Br(x)
y k(z) €eU.
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3.4.2. Invarianza

En las definiciones de la seccion anterior, fue presentado el concepto de conjunto
de equilibrio (como mera agregacion de puntos en estado estacionario). Sin embargo,
la generalizacion del concepto de punto de equilibrio no es el concepto de conjunto de
equilibrio, sino el de conjunto invariante (asociado a un conjunto de equilibrio), en
el sentido de que ambos, el punto de equilibrio y el conjunto invariante son entidades
geométricas tales que, si el sistema llega a ella, este permanece en ella indefinida-
mente.

A continuacion se presentan dos definiciones de invarianza (Blanchini y Miani [5],
Kerrigan [34], Kolmanovsky y Gilbert [36]):

Definicion 10. Conjunto C
Un conjunto es un conjunto C' si es convero, compacto y contiene el origen. Un

conjunto propio C' es un conjunto C' que contiene el origen como punto interior.

Definicién 11. Congunto A-invariante de control, \-CIS (del acrénimo en
inglés, Control Invariant Set)

Un conjunto propio C, Q@ C X es A-invariante de control, con A € [0,1], para el
sistema no auténomo x* = Az + Bu, (x,u) € Z, si x € Q implica xT € X0, para

algin u € U.

Definicién 12. Conjunto \-invariante, A\-1IS (del acronimo en inglés, In-
variant Set)

Considerar un feedback de estado u = k(x). Un conjunto propio C, Q C X es
A-invariante, con X € [0,1], para el sistema en lazo cerrado (o auténomo) xt =
Az + Bk(z), (z,k(x)) € Z, si x € Q implica 7 € XQ y k(x) € U.

En las definiciones anteriores, si A = 1, los conjuntos son simplemente conjuntos
invariantes. Por otro lado, si A € [0,1) los conjuntos son conocidos como conjuntos

contractivos.

3.4.3. Generalizacién de la convergencia al caso de conjuntos

El concepto de conjunto invariante, como un generalizacién de punto de equilibrio,

hace posible la generalizacion del concepto de atractividad de un punto de equilibrio.
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Esta generalizacion es importante, ya que a partir de ésta, una formulacion MPC
apto para re-identificacién se presentard mas adelante. La solucion del sistema en
lazo cerrado (o autéonomo) z* = Azx+ Bk(z), z € X, k(x) € U, para un estado inicial
z, esta dado por z(j) = ¢(j; ), j € Is1, donde = ¢(0; z). Ademaés, la secuencia de
entrada esta dada por u(j) = k(z(j)). Luego, podemos definir la atractividad de un

conjunto IS de la siguiente manera (Rawlings y Mayne [63]):

Definicion 13. Atractividad local de un conjunto IS
El conjunto IS Q C X es localmente atractivo para el sistema en lazo cerrado (o
autonomo) xt = Ax + Bk(x), (z,k(x)) € Z, si para cada x en una vecindad de

Q (que denominamos dominio de atraccion), entonces |¢(j;x)|q — 0, ¢(j;2) € X,

k(o(j;x)) €U para j — .

3.5. Meétodos de excitacion bajo MPC

La parte mas costosa y que mas tiempo consume de la puesta en marcha de un
MPC industrial, es el modelado de la planta (Zhu [75]). Se ha estimado que el esfuerzo
de modelado puede alcanzar el 90 % del costo y tiempo de una implementacion tipica
de MPC. Por lo tanto, se pueden obtener grandes beneficios econémicos si se reduce
el tiempo y la complejidad de la identificacion.

Cuando el MPC esta en funcionamiento, el mantenimiento (performance) recae
esencialmente en la actualizacion del modelo que utiliza para realizar las predicciones
(estacionario - dindmico). Una manera de reducir los tiempos de identificacion es
realizando un seguimiento de ganancias del sistema (ver Capitulo|6) lo que permitiria
identificar cuales son las relaciones entrada - salida que necesita una actualizacion.

Por otro lado, cuando se realiza una actualizacién del modelo o re-identificacion
de la planta, se tiene que tener en cuenta que el nivel de perturbacion para excitar
el sistema no supere ciertos limites relacionados con la estabilidad y la calidad del
producto.

Dependiendo de la manera en que se excite el sistema bajo control predictivo, los

métodos de identificacion en lazo cerrado se pueden clasificar, en dos clases:

Hx|q es la distancia de z a €2, y sera definido explicitamente en la seccion



3.5. Meétodos de excitacion bajo MPC 61

»é » MPC PROCESO >
e u Vi)

T (k)

Figura 3.5: Método de identificacién con excitacion externa

i) excitacion externa y ii) excitacion interna. A continuacion se realizard una expli-

cacion breve de estos métodos.

3.5.1. Identificacion con excitacion externa

En este caso, la identificacion del sistema bajo MPC se realiza a partir del ingreso
de una senal de excitacion persistente en el set-point r(k), la variable manipulada
u(k) o en ambas. En la Figura se muestra la forma de ingreso de las senales de
excitacion.

Este método (Klerk y Craig [35], Overschee y Moor [57], Zhu y Butoyi [76]) es am-
pliamente utilizado en procesos industriales, principalmente en refinerias e industrias
petroquimicas. La principal desventaja recae en el diseno de la senal de excitacion, ya
que la misma puede resultar en una excesiva (inestabilidad) o insuficiente excitacion
para el sistema. Una excitacion excesiva puede comprometer los objetivos de con-
trol, violando eventualmente las restricciones de salida del proceso. Por otro lado,

una senal con poca amplitud puede comprometer los objetivos de identificacion.

3.5.2. Identificacion con excitacion interna

El método de identificacién con excitacion interna, a diferencia del método an-
terior, trata de obtener una soluciéon de compromiso entre los objetivos de control e

identificacion.
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En Genceli y Nikolaou [18] se propone un controlador denominado MPCI (Model
Predictive Control and Identification), donde una condicion de excitacion persistente
se agrega en las restricciones del problema de optimizacion. Esta condicién toma la
forma de matriz de covarianza de la sefial de entrada con un umbral inferior, la cual
hace que el proceso de identificacion sea consistente. A continuacién se formula en

forma general el controlador MPCI:

M

u(k),...,u&l};%q),u,e ZZI [wi(y (k+1) — ysp)2 + riAu(k 4+ i — 1)2] +qp? + qe® (3.8)
sujeto a

Ungx = U (kE+1—1) = U, i=1,2,....M (3.9)

Attar > Au(k +i — 1) > — A, i=1,2,.... M (3.10)

Ymix + =y (k+i—1) > Y — &, i=1,2,.... M (3.11)

s

Y dk+1=i)ok+1-5)"2(p—mI,  p>p>0, j=12...,s (312)
j=1
y(k+i)=o¢k+i—1)"0(k), i=1,2,....M (3.13)

-1

O(k)= D ok=g)otk=i)"| [o(k=1) - o(k=y(k) (314

Esta estrategia, que luego fue estudiada en Ballin [3], asegura que las entradas ten-
dréan la suficiente excitacion para mover la dinamica del proceso. Como se anticipo,
la excitacion de las senales de entradas se generan a partir de la restriccion . En
cada solucion del problema (3.843.13), se obtiene la secuencia de entradas optimas
y los parametros identificados del sistema a través de minimos cuadrados (3.14).
El principal problema de esta formulacion, debido a la no convexidad de la restric-
cion , el problema se convierte en no-convexo, perdiéndose asi muchas de las

propiedades de la formulaciéon del MPC.

Por otra parte, Sotomayor et al. [69] proponen una estrategia que manipula los
target de estados estacionarios con el objetivo de excitar el sistema sin modificar el

algoritmo de control. Esta estrategia se formula sobre una estructura de control de
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Figura 3.6: Estructura de control MPC de dos capas

dos capas (ver Figura . La excitacion que se utiliza es una sefial binaria (1, —1),
definida en la matriz W,,., que multiplica a la matriz de coeficientes WW; en la ecuacion
objetivo del problema de optimizacion estacionaria (3.15) (capa superior). El objetivo
es mover en forma aleatoria los target que el controlador (segunda capa) entrega al

sistema y sin dejar de satisfacer las restricciones de salida.

min_ — (WereWh) A, + [WaAusll3 + [|Ws6, 12 (3.15)

La desventaja de este método de excitacion es que el costo de la funciéon objetivo
(costo econdmico) sufre una variacion continua durante el procesos de excitacion,

reduciendo asi sus beneficios econdémicos.

En Marafioti se presenta una nueva formulacién denominada Persistently
Exciting Model Predictive Control (PE-MPC). Esta formulaciéon incorpora la senal

de excitacion persistente (PE) mediante la inclusion de una restriccion en el problema
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del MPC. La diferencia principal con el trabajo de Genceli y Nikolaou [18] radica en
la posibilidad que esta restriccion sea inactiva durante los transitorios del sistema
y de esta manera no forzar al MPC a obtener soluciones (identificaciones) en cada
periodo de muestreo.

En Heirung et al. [25], se propone la incorporacion de un término en el costo del
MPC y el algoritmo de minimos cuadrados recursivos modificado como restricciones
de igualdad para la identificacion on-line en lazo cerrado. De ésta manera la condicion
de excitacion persistente no es necesaria, ya que el sistema aumentara su excitacion
en funcién de la precision de los parametros estimados.

En general, ninguno de los reportes citados anteriormente han mostrado resulta-
dos respecto a la estabilidad del sistema bajo MPC mientras el sistema esta siendo
re-identificado. En el capitulo |4, a partir del concepto de estabilidad de conjuntos
invariantes (como una generalizacion de estabilizaciéon en un punto), se utiliza un
controlador MPC con dominio de atracciéon extendido, el cual asegura estabilidad y
al mismo tiempo permite la generaciéon de una senal de excitaciéon persistente para

la re-identificacion del sistema en lazo cerrado.



Capitulo 4

Control predictivo apto para

re-identificaciéon del modelo

El principal problema de las identificaciones en lazo cerrado es que, en general, los
los objetivos de “controlar” e “identificar” son opuestos. De hecho, para realizar una
identificacion adecuada, es necesario el ingreso de una senal de excitacion persistente
al sistema, mientras que el objetivos de control es estabilizar el sistema en un punto
de equilibrio. Este capitulo se propone estudiar este conflicto, y analizar un control
MPC que garantiza la estabilidad de conjuntos invariantes, y que al mismo tiempo,

permite la re-identificaciéon del sistema.

4.1. Notacion

Las matrices [,, € R™" and 0,,,, € R"™™ describen las matrices identidad y
matriz nula respectivamente. Considerar dos conjuntos 4 C R" y ¥V C R", que
contienen el origen y un numero real A\. La suma de Minkowski 4/ &V C R” se
define como U &V = {(u+v) : u € U,v € V}; el conjunto (U\V) C R" es definido
comoU\V ={u:ueld N ug¢V};yel conjunto XU = {A\u: u € U} es un conjunto
escalado de Y. Dada la funciéon continua ¥ : R® — R | and ~ > 0, el conjunto nivel
N[V, ] esta definido por N [U,~] = {z: ¥ (z) <~}. L., describe los enteros no

negativos de m a n.

65
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4.2. Conjuntos invariantes objetivos para
identificacion

En esta secciéon se definen algunos conjuntos con el objetivo de proponer una
nueva formulacion apta para re-identificacion. Como se dijo, para estimar un modelo
de un sistema a partir de datos de entradas y salidas, cada modo del sistema debe ser
excitado. De esta manera, se puede definir una secuencia de ezcitacion persistente
(Persistent Excitation, PE), upg = {upg(0), - ,upr(Tid)}, upe(j) € R™, para
Jj € lopr,, donde Ti; es la longitud de datos que es necesario para realizar una
correcta identificacion.

La entrada PE puede ser de diferentes formas, yendo de una senal Pseudo-
Random Binary Signal (PRBS) a una senal Filtered Pseudo Gaussian White Noise.
Una formulacion reciente es la de Larsson et al. [39], en donde se propone un rui-
do gaussiano filtrado como senal de entrada, disenada especificamente para contro-
ladores MPC.

Independientemente de la forma, la secuencia de excitacién persistente debe ser
acotada, ya que las senales no acotadas no tienen significado fisico. Luego, se debe
definir un conjunto compacto de entradas de excitacion en donde la senal PE estara

contenida.

Definicion 14. Conjunto de entradas de excitacion, EIS (del acronimo en
inglés, Excitation Input Set)

Un conjunto de entrada propio C, U' C U, que contiene la secuencia de excitacion
de entrada PE, es decir, upgp(j) € U', para j € lor,, es definido como el conjunto

de entradas de excitacion.

El conjunto EIS U! define un conjunto Z* 2 (X x U") C R™™ en el espacio de
estados-entradas. Notar que el conjunto EIS (volumen) proviene de la realidad, ya
que en las plantas reales el ruido que se suma en las variables determina la amplitud
minima de la senal de excitacion (Wahlberg et al. [71]).

Ahora, el conjunto EIS U! y la aleatoriedad de la entrada de excitacion persistente

definen un sistema auténomo dado por:

zt = Az + Bupg 2 frp(z), (4.1)
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donde upr € U! son las entradas de la secuencia de excitacion persistente upg.

Nota 1. Notar que el sistema puede ser considerado - con el objetivo de cdalculos
de conjuntos - un sistema no auténomo rt = Az + Bu, (z,u) € Z', ya que la
secuencia de excitacion de entrada upg puede tomar cualquier valor dentro de U -

incluyendo, con poca probabilidad, valores constantes.
Con estos conceptos ahora se puede definir:

Definicién 15. Conjunto A-invariante para identificacion, A\-ISI (del acro-
nimo en inglés, Invariant Set for Identification)

Un conjunto propio C, Xt C X, es un conjunto \-invariante para identificacion, con
A € [0,1], para el sistema no autonomo x* = Az + Bu, (z,u) € Z', six € X!

implica v+ € AX*, para todo u € U*.

Un conjunto A-ISI con A = 1 es simplemente un conjunto ISI. Claramente, la
definicion de un conjunto ISI es una definicion adaptada del conjunto invariante
robusto para objetivos de identificacion de sistemas. De esta manera, se puede definir
el conjunto méas pequeno ISI, para un sistema dado, que estda determinado por el
conjunto ISI minimo (Kolmanovsky y Gilbert [36]): X' = @;2,(A'BUY).

A continuacién, se presentan algunas propiedades relacionadas a los conjuntos

ISI:

Propiedad 1. Un conjunto \-ISI X*, con A € [0,1], para el sistema no auténomo

xt = Az + Bu, (z,u) € Z', es un conjunto A\-IS para el sistema auténomo

£C+ = pr(LU)

Propiedad 2. Dado un conjunto ISI, X*, para el sistema no auténomo v+ = Az +
Bu, (x,u) € Z*, y el conjunto CES, X!, = GBU" C X, para el mismo sistema, luego,

X! C Xt Ademds, sim <n, X, C X' ( X' incluye ademds estados transitorios ).

Propiedad 3. Sea un conjunto ISI, X*, para el sistema no auténomo x+ = Ax+ Bu,
(x,u) € Z', y un conjunto \-IS , Q@ C X, con X € [0,1), para el sistema auténomo
2t = Az, x € X. Luego, dado que (X'® Q) C X, existe un real 6 € (N, 1), tal que el
conjunto X* @ Q es un conjunto 6-1SI para el sistema no auténomo x* = Ax + Bu,
(v,u) € 2.
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Demostracion. (Gonzélez et al. [21]) Considerar
AX'®Q)® BU' = (AX"' © BU') @ AQ C X' AQ C X' \Q,

donde la primera inclusion parte de la definicion del conjunto ISI X y la ultima de la
condicion de conjunto A-IS de Q. Ahora, ya que A € [0,1), y Q contiene por definicion
el origen como punto interior, existe algtin 6 € (A, 1) tal que X* @ \Q C H( X' @ Q) ,
y va que (X' ® Q) C X, lo establecido se cumple. ]

Propiedad 4. El conjunto X* @ Q que se define en la Propiedad |3 es también un

congunto 6-1S (contractivo) para el sistema auténomo x* = fpg(x).

Propiedad 5. Dado un conjunto \-ISI X para el sistema no auténomo x™ = Ax +
Bu, (x,u) € Z' y una constante positiva § > 1, luego, si 0X* C X, 6X" es ademds
un conjunto \-ISI.

Demostracion. (Gonzélez et al. [21]) Considerar
A(SX") @ BU' = §(AX" @ Bo~'U") C 6(AX" @ BU") C A(0XY).

La primera inclusién proviene del hecho que, ya que § > 1, luego 6 Ut C UY!. La
tltima inclusion proviene de la condicion de conjunto A-IST de X*. Esto significa que
dX" es un conjunto M\-ISI para el sistema x* = Az + Bu, (z,u) € Z*. ]

Propiedad 6. Un conjunto ISI X* para el sistema x* = Az + Bu, (x,u) € Z' es un

congunto IS localmente atractivo para el sistema en lazo cerrado x+ = fpp(x), para
todo x € X\X".

Demostracion. (Gonzalez et al. [21]) La demostracion proviene del hecho que la

funcion distancia es una funcion de Lyapunov para ¥ = fpg(z) (ver Propiedad

8). O

A partir de los tltimos conceptos, la idea principal de este capitulo es: usar los
conjuntos ISI como “targets” generalizados de control para evitar los conflictos entre

los objetivos de control e identificacion.
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Figura 4.1: Grafica descriptiva de los conjuntos X, X, X'y XL,.

En definitiva, cuando el sistema se encuentra fuera del conjunto ISI, el conjunto
ISI es un “target” de control. Por otro lado, cuando el sistema esta dentro del
conjunto ISI, el conjunto ISI es un conjunto de identificacién.

La Figura 4.1 muestra una grafica de los conjuntos X, X, X' y XL, que fueron
definidos anteriormente. Ademas, la Figura muestra una grafica del objetivo

principal de este capitulo.

4.3. MPC para el seguimiento de conjuntos de

equilibrio de control

La condicién principal para obtener un controlador MPC con las caracteristicas
presentadas al final de la Seccion es la de proponer un costo del MPC que 1)
penalice la distancia a un conjunto “target”, y 2) que sea nulo en cada punto de

dicho conjunto, de la misma manera que en un controlador MPC estandar, con
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Figura 4.2: Grafica descriptiva de la manipulacion del conjunto ISI como a) target
de control, y b) conjunto para identificacion.

objetivo puntual, el costo es cero. Esto significa que el controlador no hace ninguna
diferencia entre los diferentes puntos del conjunto “target”, o en otras palabras, el
controlador deja el sistema en situacion similar al de lazo abierto cuando se encuentra
en el conjunto “target”. Esta clase de controlador comienza con un controlador para
el seguimiento de conjuntos de equilibrio de control (CES, del acrénimo en inglés,
Control Equilibrium Set) (Ferramosca et al. [14], Gonzalez y Odloak [22]).

Sea el conjunto EIS U' C U, y el conjunto asociado CES X!, = GBU' C X.
Este controlador es formulado siguiendo una estrategia similar a la propuesta en
Ferramosca et al. [14], Gonzalez y Odloak [22], usualmente conocida como control

por zonas. La funcién costo esta dada por:

i

VN Xigw) = ) ([e(5) = sslld + () — wssllR) + 7 |2ssl e, -
i

Il
=)

donde @ > 0y R > 0 son matrices de penalizacion, v > 0 es un ntamero real, |z| Xt
es la funcion distancia (de x a X%,) y N es el horizonte de control. Ademas, el es-
tado zs, € X'ss = GBU representa el valor estacionario correspondiente a u,,. Para
cada valor actual del estado x € X, el problema de optimizacion P{E%(z, XL,) a ser

resuelto esta dado por:
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Problema P{%%(z, XL,)

587

min VG5 (x, XL;u)
u

sujeto a
z(0) =,
z(j +1) = Az(j) + Bu(j), J € lon—
z(j) € X, u(j) €U, J €lon-
u(j) = uss, JE€IN 1.0
Tes = GBugs.

En este problema de optimizacion, x y X!, son los parametros, mientras que la
secuencia u = {u(0),-- ,u(N — 1)} y g, uss, son las variables a optimizar. La
ley de control, derivada de la aplicacion de la estrategia del horizonte deslizante,
estd dada por ky(z, X%) = u°(0; x), donde u°(0; z) es el primer elemento del vector

solucion u’(z). Ahora se puede establecer el siguiente Teorema:

Teorema 2. Considerar que la Suposicion[] se satisface, y considerar un conjunto
CES X!, = GBU' C X, con un conjunto de entrada asociado U'. Luego, X!, es un
conjunto ES para el sistema en lazo cerrado x* = Ax + Bry(x, XL,). Ademds, X!,
es localmente atractivo para el sistema en lazo cerrado ™ = Ax + Brn(x, XL,), con

un dominio de atraccion dado por X.

Demostracion. La demostracion puede verse en (Ferramosca et al. [14], Gonzalez y
Odloak [22]). O

La idea de llevar el sistema a un conjunto de equilibrio (con independencia del
valor puntual al que se llega), sugiere la posibilidad de extender este concepto a los

conjuntos invariantes, los cuales incluyen ademas estados transitorios.
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4.4. MPC apto para re-identificaciéon

4.4.1. MPC para el seguimiento de conjuntos invariantes para
identificacion

A continuaciéon se presenta una generalizacion del controlador MPC para el
seguimiento de conjuntos CES. Se comienza con una formulaciéon general y se tratan
casos particulares en las siguientes secciones.

Para este fin se considera un conjunto IST X* (del acronimo en inglés, Invariant
Set for Identification) para el sistema #* = Az + Bu, (z,u) € Z' y el conjunto
asociado EIS U!. Para introducir la funcién costo del controlador, primero se define

una funcion distancia generalizada.

Definicion 16. Funcion distancia generalizada

Una funcion distancia generalizada dx:(x), de x a un conjunto ISI X*, es una funcion
con las siguientes propiedades: (1) dyt(x) es convexo y continuo para todo x € X, (2)
dyt(x) =0 para todo v € X', (3) dx:(x) > 0 para todo x € X\X*, (4) dx:(z) es una

funcion de Lyapunov para el sistema auténomo x* = fpg(x), para todo v € X\X".

De esta manera, la funcién costo del controlador esta dada por:

=2

Vitl(z, &%) = (adxe (2(7)) + Belyr (u(j))) + di (z(N)). (4.2)

J

I
o

donde a y 8 son ntmeros reales positivos y d57(-) es una funcion distancia definida

sobre X" el cual es el conjunto terminal al cual el estado terminal z(N) es forzado a
pertenecer. Como es usual en los disenos de MPC, se necesita una accién de control
local (definida por algunas condiciones) que actuara para las predicciones dentro
del conjunto terminal. Por el momento, s6lo se define una acciéon de control simple
@ € U'. Luego, asociados a esta accion de control local, el conjunto terminal y el

costo terminal deben satisfacer las siguientes condiciones:

Xtr C X' es IS para 2t = Ax+ Bi, v € X (4.3)
d%(Az + Ba) — di(x) < —adyi(z),Vz € X' (4.4)
dii(x) = 0, Vo e XL (4.5)
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En la Seccion se presentan diferentes formas para la acciéon de control local, el
costo terminal y el conjunto terminal. Para cada estado actual que pueda ser llevado
de manera factible a X' en N pasos (el conjunto controlable en N-pasos a X*"),

x € Xy (X', el problema de optimizacion PLT(x, X') a ser resuelto, esta dado por:

Problema P (z, X1)

min VIS (z, X% )
u

sujeto a
z(0) =
x(j + ) Az(j) + Bu(j), J€lona
x(j) € X, u(j) €U, J€lon-1
z(N) € X'er.

Como se puede observar, la principal diferencia entre este problema y el problema
P{ES (2, XL) es que el conjunto “target” es un conjunto ISI, en lugar de un conjunto
CES. El controlador que se obtiene de esta formulaciéon asegura la convergencia del
sistema en lazo cerrado al conjunto ISI X, y una vez que el sistema se encuentra
alli, se asegura que permaneceré en forma indefinida. A continuacién se formaliza la

convergencia en lazo cerrado a X! por medio de los siguientes teoremas:

Teorema 3. Suponga que la Suposicion |1| se cumple, y considerar un conjunto ISI
Xt C X, con un conjunto asociado EIS U'. Luego, X' es un conjunto IS para el

sistema en lazo cerrado x* = Ax + Bry(x, X").

Demostracion. (Gonzélez et al. [21])

Sea un estado z € X*. Luego, por definicion de los conjuntos ISI, cualquier secuen-
cia de entrada G = {u(0),...,u(N — 1)}, con u(j) € U*, para j € Iy.n_1, produce
una secuencia de estados que permanecen en X*. Asi, considerando la definicién de
la funcién distancia generalizada, la secuencia de entrada es una soluciéon 6ptima
trivial de PE!(z, &), con Vi (x, X% 1) = 0. Por otro lado, cualquier secuencia de
entrada 0 con u(j) ¢ U?, para algtin j € Io.n_1, produce un costo VIS (z, Xt a) > 0.
Esto significa que necesariamente u"(0;x) € U*, lo cual provee un costo del MPC

VIS (2, Xt a) que es nulo a lo largo de toda trayectoria que comienza en un estado
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inicial dentro de X, y ademas, u°(0;x) es una entrada de control dentro de U*. A
partir de esto, surge directamente que X* es un conjunto IS para el sistema en lazo
cerrado bajo MPC. O

Teorema 4. Asumir que la Suposicion |1| se mantiene, y considerar el conjunto IST
Xt C X, con el conjunto EIS asociado U*. Luego, X' es localmente atractivo para el

sistema en lazo cerrado xt = Ax + Bry(x, X"), con un dominio de atraccion dado
por Xy (Xr).

Demostracion. (Gonzélez et al. [21])

Dado un estado x € Xy (X )\X"* en un instante de tiempo k, la solucion definida
para este estado, u’(z) = {u°(0;z), - ,u’(N —1;z)}, y la secuencia de estado
correspondiente x°(z) = {2°(0;z), -+ ,2°(N;x)}, con z°(N;z) € X" la funcién

costo del problema P! (z, X') correspondiente a u®(x) esta dado por:

VP A1) = Vi, A e (a))

=

= . (adr (2(j;2)") + Belger (u(f; 2)°)) + digi (2" (N5 ).

i
o

Ahora, considerar el estado sucesor z+ = Az + Bu®(0; z), al tiempo k+ 1, es obtenido
por medio de la implementacion de la ley de control ky(z, X*) = u°(0; ), la que de-
fine la siguiente secuencia: 1 = {u®(1;x), -+ ,u®(N — 1;z),4}, donde @ es la accién
de control local. Notar que dado que no se considera error entre planta y modelo,
el estado sucesor zT es igual a 2°(1;x). Esta soluciéon tiene una secuencia de es-
tado asociado x = {2°(1;2), -+ ,2°(N;z),2}, donde & = A2°(N;z) + Bi. Como
2°(N;z) € X y X' es un conjunto IS para el sistema 2zt = Az + B, v € X,
luego & € X*". Por lo tanto,la secuencia 01 es una solucion factible para el problema
P (z, X") al tiempo k + 1. La funcién costo del Problema P (xF, &), al tiempo

k + 1, para la secuencia u, esta dada por:

=2

Vi@t Xh0) = ) (ady(x(j; %)) + Bdye (u(j; 27))) 4 d5 (z(N; 21)),

J

Il
o

donde 2t = 2°(1; x). Consecuentemente, este costo puede ser escrito como funcién
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de x,

N-1

Vil (a", X% a (adre (2(j;2)°) + By (u(f; )°))

M

J=1

+(ad: (2(N;2)°) + Bdye (@) + it (2).

Si se compara el costo factible propuesto al tiempo k£ + 1 con el 6ptimo al tiempo &,

se tiene:

VIS (2, Xta) — VST (2, XY)=—aday: (z°(0; 2)) — Bdyr (u®(0; 7))
+(ady (x(N;2)°) + By (1)) + d5i (&) — disi (x(N; z)°)

Dado que @ € U' por definicion, dy:(a) = 0. Ademés, como z(N;x)? € X y
& € X' luego - por condicion (4.4), d%7(2) — dii (z(N;2)°) < —adye(z(N;z)?).

Entonces,

VISt X5 0) — VIS (2, X% = —ady (2°(0; 2)) — Bdye (u®(0; 7))
t+adyt(v(N;2)°) — ady:(2(N; 1)°)
< —adyt(2°(0; ) — Byt (u°(0; 7).

Por optimalidad de la solucién al problema P (xF X%, al tiempo k + 1, se tiene
VST (2, X1) < VIS (@, X% 4), v asi

VIS (o, x0) = VST (2, X') < —adn (a°(0; 7)) — By (u*(0: 7). (4.6)

Como la distancia generalizada es un funcion definida positiva, (4.6) implica que
2°(0; x) tiende a X* y u°(0; x) tiende a U’ cuando k — oo, y asi, el sistema converge

al conjunto ISI deseado. ]

Los teoremas |3| y [4| sugieren que un requerimiento extra a la entrada, como es el
requerimiento de excitacion persistente, puede incluirse en la funcién costo propuesto.
De hecho, lo que se muestra es que cuando el sistema estd en X!, cualquier entrada
acotada externa que no lleve la entrada fuera de U?, no producira ningtn efecto en

el controlador.
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4.4.2. Incluyendo el modo de excitacion

En esta seccion se considera la secuencia de excitacion persistente contenida en

. t . . t 4
el conjunto U*, upp = {upp(0),--- ,upe(Ti4)}, upe(j) € U, j € ly.r,,, donde Tj; es
la longitud del vector de datos necesarios para realizar una correcta identificacion.
La formulacién propuesta del MPC' con excitacion persistente se muestra a con-

tinuacion:
Vit (x, X upg, ksa) = (1= p(a)) Vi (z, X5 u) + p(2)][u(0) — ups (k)|

donde p(x) = 1six € X',y p(x) = 0, de otra manera. Esta estrategia es claramente
una estrategia de control “switching”, en donde el “switching” es operado por una
funcion p(z). Para cualquier estado inicial 2 en Xy (X*"), en un instante de tiempo
dado k, el problema de optimizacion PEXC(z, X!, upg, k), a ser resuelto en cada

instante de tiempo k, esta dado por:

Problema PEXC(z, Xt upp, k)

y EXC t .
min Vit (x, X' upg, k;u)

sujeto a
z(0) =z,
x(j + 1) = Az(j) + Bu(j), J € lon—a
x(j) € X, u(j) €U, J € To.n_1
z(N) € Xter

Notar que la funcion p(x) es una funciéon discontinua necesaria para anular el término
relacionado con la excitacion persistente en el caso de que una perturbacién externa
lleve el sistema afuera del conjunto invariante X*. El siguiente teorema formaliza las

propiedades del controlador MPC propuesto.

Teorema 5. Considerar que la Suposicion |1| se cumple, que se tiene un conjunto
IST X' y una secuencia de excitacion persistente upg contenida en un conjunto EIS
Ut. Luego, para cualquier estado inicial v € X', el sistema controlado por la ley de
control MPC de horizonte mévil ky(x, X') = u°(0;z) excitard el sistema dentro de

Xt (es decir, xt = Ax+ kn(x, X') = fpr(x)). Ademds, para cualquier estado inicial
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x € Xn(X*")N\X, el lazo cerrado converge a X*.

Demostracion. (Gonzalez et al. [21])

i) Considerar un estado inicial z € Xy (X")\X". Luego, dado p(z) = 0, el pro-
blema PEXC(z, X! upg, k) es equivalente al Problema P! (x, X'). Ademés, por el

Teorema |4} el sistema en lazo cerrado converge de forma admisible a X*.

ii) Considerar ahora un estado inicial x € X*. Luego, dado que p(x) = 1, se activa
la penalization de la excitacion persistente. Ademas, (1 — p(z)) VL (z, Xt u) = 0.

Esto significa que el costo del Problema PEXC(z, X! upp, k) sera:
V]\?XC(.I, Xt, upg, /{Z; 11) = ||u(0) — UPE(k')“

Luego, dado que X* es un conjunto ISI y la secuencia de excitacion persistente upg
se encuentra dentro de U*, el sistema permanecera dentro de X*. Asi, el costo sera
nulo si y solo si u%(0; 2) = upp(k) para cada instante de tiempo k. Esto garantiza la

excitacion persistente del sistema en lazo abierto. O]

4.4.3. Operacion del lazo

Basado en lo presentado anteriormente, se presentara el controlador MPC. Se

tienen dos modos de operacion:

= Modo de operaciéon - Control: En este modo no es necesario una re-

identificacion, y se implementa el MPC para sequimiento de conjuntos CES.
(Problema P{E5(z, X%));

= Modo de operacion - Re-identificacion: Este modo sélo es activado cuan-
do hay sospechas de que el modelo no representa correctamente la planta, y por
lo tanto, es necesario realizarse una re-identificaciéon. En este modo es utilizado

el MPC con excitacion persistente (Problema PEXC(z, Xt upg, k)).



78 Capitulo 4. Control predictivo apto para re-identificacion del modelo

4.5. Candidatos para la funcién distancia

generalizada y el costo terminal

Debido a que las formulaciones MPC propuestas se basan fuertemente en el con-
cepto de Funcion distancia generalizada, se presenta en esta secciéon dos posibles
candidatos que satisfacen la Definicion

4.5.1. Distancia de un punto a un conjunto

Definiciéon 17. Distancia de un punto a un conjunto
Dado un congunto ISI X' C X, la distancia de x a X' se define como

A ’ N
[l = min |lo =23, M >0.

La funcion |z|,. tiene las siguientes propiedades:

Propiedad 7. (1) |z|,: es convexo y continuo para todo x € X, (2) |x|y. = 0 para
todo x € X', (3) |z|y: > 0 para todo x € X\X', (4) N [|z]ye,7] = X' & B,, para
todo x € X\X*, donde B, 2 {z e X |z|3;, <7}, v > 0.

Propiedad 8. Considerar que la Suposicion |1 se cumple, y considerar que X' C X
es un conjunto ISI para el sistema v+ = Ax + Bu, (z,u) € Z'. Ademds, si la matriz
M > 0 asociada a la funcion distancia, es tal que ATMA — M = —Q para algin
Q >0, luego, la funcion distancia |x| . es una funcion de Lyapunov para el sistema

auténomo xt = fpp(x), para todo x € X\X".

Demostracion. (Gonzélez et al. [21])

Primero, notar que el conjunto B, definido en la Propiedad (7} (4), es un conjunto
A-IS para el sistema 2t = Az, x € X, con A € [0,1), dado que la matriz M > 0
es tal que AMAT — M = —(Q para algin Q > 0. Por lo tanto, de las Propiedades
v [71(4) se deduce que los conjuntos de nivel N'[|z]y.,7] = X' & B,, con v > 0,
son conjuntos 6-IS | § € (A, 1), para el sistema auténomo =+ = fpg(z), para todo
z € X\X' (se asume por simplicidad que (X' @ B,) C X). Considerar ahora un
estado x € O(X' @ B,), para algtn v > 0, que implica que |z|,., = 7. Luego,

et = (Azx + Bu) € §(X' @ B,), YucU.
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Esto implica que 2], < 67,y asi, [z7| . < 02|y, con 0 € (A, 1), lo que significa
que |z|y. es una funcion de Lyapunov para el sistema autonomo 2 = fpg(z), para
todo z € X\X*. O

4.5.2. Funcional modificado de Minkowski

El funcional de Minkowski (Blanchini y Miani [5]) es definido como:

Definicién 18. Dado un conjunto ISI Xt C X, el funcional de Minkowski WU y:

asociado a X' se define como
Uye(x) =f{p>0:2¢epuX'}.

El funcional de Minkowski tiene varias caracteristicas importantes (Blanchini y
Miani [5]). Este, ademas, fue usado como parte de costos de MPC en trabajos como
Rakovic y Lazar [62] y [20]. Sin embargo, este funcional no es nulo dentro del conjunto
con el cual esta relacionado. Para lograr esta propiedad, necesitamos introducir el

funcional modificado de Minkowski

Definicion 19. Funcional Modificado de Minkowsk:
Dado un conjunto convero X' C X que incluye el origen como punto interior, y un
congunto A\-IS, 2, con A € [0,1), para el sistema v™ = Az, x € X, el funcional

modificado de Minkowski se define como
Uy () 2 mf{p>0:2€ X" & uQ}
La funcion Wy (z) tiene las siguientes propiedades:

Propiedad 9. (1) U (z) es convexo y continuo para todo x € X, (2) Uxyi(z) = 0
para todo x € X', (3)Wai(z) > 0 para todo = € X\X', (4) N [@Xt(:v),y] = X'®qQ,
para todo x € X\X*, v > 0.

Propiedad 10. Considerar que la Suposicion |1 se cumple, y que X' C X es un
conjunto ISI para el sistema x* = Az + Bu, (x,u) € 2. Luego, Uxi(z) es una

funcion de Lyapunov para el sistema auténomo x* = fpgr(x), para todo x € X\X".
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Figura 4.3: Grafica descriptiva de la Funcién Distancia asociada a un conjunto dado.

Demostracion. (Gonzélez et al. [21])

Esta demostracion tiene un procedimiento similar a la Propiedad |8 teniendo en
cuenta la Propiedad [9} (4), del Funcional Modificado de Minkowski, y la condicién
de A-IS condicion de €. O

Las Figuras[4.3|a[4.6)muestran las graficas del Funcional Modificado de Minkowski
y una Funcién Distancia asociada a un conjunto politépico arbitrario. También se
observan los conjuntos de nivel asociados a cada funcién, donde se puede ver que

dentro del conjunto las funciones son nulas.

4.5.3. Accion local de control, costo terminal y restriccion
terminal

. . . . LA .

La eleccion mas facil para la accion de control, 4, es & = 0 € U (esta accion

es posible ya que A es estable). Luego, el conjunto terminal y el costo terminal son
Xter 2 Xy d<r (x) 2 odxi(z(7)) > D72 adat(2(j)), x(0) = =, respectivamente.
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Figura 4.4: Conjuntos de nivel de la Funcién Distancia.

Figura 4.5: Grafica descriptiva del Funcional Modificado de Minkowski asociado a
un conjunto dado.
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Figura 4.6: Conjuntos de nivel del Funcional Modificado de Minkowski.

Como X es un conjunto IS para z7 = Az, por definicion, luego X*" satisface la
condicién (4.3). Por otro lado, como dy¢(x) es una funcién de Lyapunov para el
sistema 2t = Az + Bu, (z,u) € 2!, para x € X\X" (Propiedad [§y [10), y 4(j) =
0 € U, para j € Iy_1.o0, €s posible seleccionar un nimero real § > 0 (suficientemente
grande) tal que d7(x) satisface la condicion para todo x € X. La condicién
se cumple trivialmente. La desventaja de esta eleccion es que la solucion del
MPC propuesto puede estar lejos de la optimalidad, ya que ninguna accién de control
es implementada para predicciones més alla del horizonte N.

La otra eleccion para la accion de control local es la simple selecciéon de cualquier
@ € U'. Luego, dos opciones pueden ser considerados para el conjunto terminal y el
costo terminal. La primera opcion es X'r £ Xty d%<i(xz) = 0 (sin costo terminal).
En este caso, X" satisface la condicion y di(z) satisface la condicion (4.4
trivialmente. Una desventaja de esta seleccion es que el dominio de atraccion del
MPC propuesto esta dado por Xy (X*), lo que puede ser considerablemente pequetio.

Una segunda opcion es Xt 2 X' @ 6xX C X y d%i(z) > 720 adyi((j)),

z(0) = z. En este caso, el niamero real § < 0 debe ser seleccionado para maximizar
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el volumen de X'". Notar que X' es un conjunto ISI (por la Propiedad [3)), y asi
satisface la condicion (4.3). Por otra parte, un procedimiento simple para la obtencion
de d%i(x), que satisface las condiciones 1) y 1 , se presentd anteriormente.

Nota 2. Debe remarcarse que en la formulacion propuesta no hay un costo computa-
cional adicional prohibitivo. Si se utiliza la Funcion Distancia como funcion dis-
tancia generalizada, el problema de optimizacion puede reorganizarse para man-
tener un problema QP. Si en cambio se utiliza el funcional de Minkowski, debe re-

solverse un problema de programacion lineal adicional.

4.6. Diferencia Planta-Modelo

Debe tenerse en cuenta que el conjunto objetivo, X, el cual es un parametro del
costo de optimizacion del MPC, depende fuertemente del modelo. Ya que el escenario
de excitacion esta dado cuando se tienen sospechas que el modelo que utiliza el MPC
no es lo suficientemente preciso, es necesaria una discusion acerca del efecto de la
diferencia entre planta-modelo (Model mismatch) para la obtencién del conjunto
X!, En la siguiente seccion dos clases de disenios de conjuntos ISI X* robustos son

presentados.

4.6.1. Incertidumbre paramétrica

Considerar un sistema dado por
= A(w)r + Bw)u, y=Cw)r, weWCR, (4.7)

donde A(w) y B(w) son funciones afines de w, i.e., A(w) = A+ Aw, B(w) = B+ Bw
con w perteneciente al conjunto propio C WW C R. Ademés, se asume que el modelo
Nominal esta dado por z* = A(wy = 0)x + B(wy = 0)u = Az + Bu, y el modelo
Real desconocido, esta dado por 27 = A(wg)r + B(wg)u, para algin wg € W.
En este contexto, existe un conjunto ISI minimo X*(w) asociado a cada modelo en

particular. Considérese ahora el siguiente teorema:

Teorema 6. Dado un conjunto \-ISI X'(w = 0), A € [0,1), para x* = Ax + Bu,

(x,u) € Z'. Luego, existe un conjunto no vacio YW C R para el cual el conjunto
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X'(w = 0) es un conjunto ISI para x* = A(w)x + B(w)u, (x,u) € Z*, para todo
w e W.

Demostracion. (Gonzélez et al. [21]) Considerar

Aw)X'® Blw)U' = (A+wA)X'® (B+wB)U'
C (AX'® BU") @ w(AX'® BU") C A\X' @ wO

donde © 2 AX' @ BU' es el conjunto alcanzable en un paso desde X!, para el
sistema 17 = Az + Bu, (z,u) € 2% La primera inclusién surge de las propiedades de
la suma de Minkowski, mientras que la segunda surge del hecho de que X*(w = 0)
es un conjunto M-ISI; A € [0,1), para 2t = Az + Bu, (z,u) € Z'. Ahora, como X"
y U son conjuntos propios C, © es también un conjunto propio C. Luego, existe un

valor w > 0 tal que WO C (1 — A\)X*. De esta manera se tiene
Aw)X'® B(w)U' CAX" @ w0 CAX' @ (1 -\ = &1

Finalmente, el conjunto no vacio W 2 [0, @] es tal que X' es un conjunto ISI para
T = A(w)z + B(w)u, (z,u) € Z', para todo w € W. Ademaés, asumiendo que ©
es 0-simétrico, un procedimiento similar puede realizarse para —w. En este caso, el

conjunto (no vacio) W estara dado por W 2 [—w, w]. O

Nota 3. Notar que lo descrito en no es simplemente un escalamiento de las
matrices A y B, ya que las matrices A y B son por lo general diferentes de las

matrices del modelo nominal.

Nota 4. Notar que un conjunto general X conteniendo todos los posibles conjuntos
movariantes minimos para el sistema desconocido no es itil para una formulacion de
MPC robusto, ya que este conjunto no es necesariamente un conjunto ISI para cada

modelo de la familia.

En base a los resultados del Teorema [6] en la siguiente seccion se propone una

forma préctica para la obtenciéon del conjunto ISI robusto.
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4.6.2. Calculo practico del conjunto ISI robusto

La Propiedad [3| provee una manera facil para la obtenciéon de un conjunto ISI
como el que se requiere en la hipotesis del Teorema [6] Considerar un conjunto A-IS
como €y, A € [0,1), para el sistema en lazo abierto 27 = A(w = 0)x = Ax, x € X,
y asumir que & y, £ > 0, es ademés un conjunto (contractivo) A-IS para el mismo
sistema. Luego, el conjunto Xt = X*(£,\) £ X'(w = 0) @ & Q,, donde X' (w = 0) es
el conjunto IST minimo para el sistema Nominal, es un conjunto 6-ISI, con § € (A, 1),
para zT = Az + Bu, (x,u) € Z'. Ahora, para el conjunto dado W £ [—w,w] y
U, es deseable obtener el conjunto ISI robusto més pequenio X*(&, \), que puede ser

obtenido resolviendo el siguiente problema:

(&N = min{(¢, MIAX(EN) & BU') & w(AX'(§,\) & BU') € X(EN)} (4.8)

De esta manera, el conjunto ISI mas pequeiio esta dado por X* = X*(€, \)
0) ® EQ;.

4.6.3. Incertidumbre de perturbaciéon aditiva

En este caso se tiene un modelo de la forma
x" = Ax + Bu+ Dd,

donde D € R™*! es la matriz de perturbacion, d € D € R' es el vector de perturbacion
que describe la incertidumbre y D es el conjunto propio C. En tal caso, el conjunto ISI

X! puede ser seleccionado como el conjunto ISI correspondiente al sistema extendido

coane[po]|t] ]

Por lo tanto, X! sera un conjunto ISI para el sistema incierto x* = Az + Bu + Dd,
(x,u) € Z*, para todo d € D.

cU xD.
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4.7. Resultados de simulacion

4.7.1. Caso nominal

En esta seccién se presentan algunos resultados de simulacion, que permiten
evaluar la estrategia de control propuesta. Para este fin, un sistemas estable de 3
estados con la estructura (3.543.6) es utilizado, con matrices

05 02 —03 06 085
A = 04 03 04 |,B=]| 05 —067
| —03 02 05 02 04
[ 054 08 02
O — b) b b) 7
03 -11 07

Las restricciones del sistema estan dadas por: X = {z e R*: ||z|| <9} y U =
{ueR?: |Jul| <1,25}.

El conjunto EIS se ha seleccionado de manera que U* = {u € R? : |jul|_ < 0,8},
mientras que la senal de excitacién persistente fue seleccionada para ser una senal
de ruido blanco (acotada). El conjunto ISI, X, fue seleccionado con un volumen
suficientemente grande para dar cierta robustez al controlador.

La Figura muestra la relacion entre el espacio de estados factible X' (rojo) y
el conjunto ISI X* (rojo oscuro).

Las simulaciones fueron disenadas para mostrar el Modo de operacion - Re-
identificacion del controlador. Se seleccionaron varios estados iniciales en X\X?.
Como se puede observar de la Figura cada estado (factible) es llevado al con-
junto objetivo X!, y una vez que el sistema se encuentra dentro de este conjunto,
el procedimiento de excitacion es activado. En la Figura se muestra la evolu-
cion de estado dentro del conjunto objetivo. Notar que las trayectorias de estado

estan alrededor del objetivo estacionario X, el cual se observa en la gréafica (plano

CER

sombreado), pero nunca permanecen en él.
La Figura muestra la evoluciéon de la entrada, salidas y costo en funciéon del

tiempo. Notar que hay claramente dos modos: en el primero, a partir de k = 0

al tiempo k = 5, el sistema es llevado al conjunto ISI, con un decrecimiento de la
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10

Figura 4.7: Evolucion de estados fuera de X™.

funcion costo asociada; en el segundo, del tiempo & = 6 en adelante, la funcion
costo se mantiene nula, lo que se corresponde con el ingreso al sistema de una senal
de excitacion persistente determinada por una senal de ruido blanco upg. Los dos
periodos de tiempo han sido separados por dos colores para su interpretacion grafica.
Notar ademas que la senal de entrada esta sobre su limite superior en el primer
periodo de tiempo (modo de operacion - control), ya que el controlador trata de
hacer lo mejor posible para que el sistema alcance el conjunto objetivo X*. Ademas,
luego del tiempo k = 5, la entrada permanece dentro del conjunto EIS U?, denotado

por las lineas de puntos.

4.7.2. Caso con diferencia entre Planta y Modelo

En esta secciéon se presentan simulaciones que permiten evaluar la estrategia de
control propuesta en un escenario de incertidumbre del modelo. Para este fin se

propone un modelo estable de dos estados con estructura como (|4.7))

rm = Aw)r + B(w)u, y=Cw)z, weWCR,
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Figura 4.8: Evolucién de estados dentro de X.

con matrices dadas por:

[ 0,42 —0,28 0,6 04
w b
(0,02 06 —0,6 —0,85

[ 0.3 0,2
+w ,
0,4 0,4

:—0,3 0,6}+w[0,1 0,1],

yw e W = [—0,22,0,22]. El modelo Nominal est4 dado por A(wy), B(wy) y C(wy),
con wy = 0, mientras que el modelo Real esta dado por A(wg) = [0,54

—0,20; 0,14 0,43], B(wg) = [0,34; —0,32]", C(wy) = [-0,32 0,58], el cual corres-
ponde a wr = —0,20. Las restricciones del sistema estdn dadas por

X ={zeR?: |z <17} yU = {ueR: |jul| <1}. El conjunto EIS ha sido

seleccionado como U' = {u € R : |lu|| . < 0,65}, mientras la sefial de excitacion per-

sistente como ruido blanco (acotado).

El conjunto ISI robusto, X*, fue seleccionado acorde a la observacion m (yel
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Figura 4.9: Entrada, salida y costo.
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s

X! = X'(wn) P 0.851)

0.8502 6

Figura 4.10: Familia de 8 conjuntos ISI minimos correspondientes a los parametros
w de —0,2 a 0,1 y el conjunto ISI robusto X

Teorema @ Este esta dado por:

X' =X'(EN) = X (wn) B E Q5 = XM wy) ®0,85 Qe

donde X' (wy) es el conjunto ISI minimo correspondiente al modelo Nominal, y 25 es
un conjunto M-invariante para = = A(wy)z. La Figura muestra una familia de
8 conjuntos ISI minimos, correspondiente a los pardmetros w que van de —0,2 a 0,1.
Ademas, el conjunto ISI minimo Nominal X*(wy) y el Real X*(wg), son graficados
junto al conjunto X* y el conjunto £ Q5 . Las simulaciones fueron disefiadas para

mostrar el modo de operacion: re-identificacién del controlador. Para este fin fueron
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Figura 4.11: Familia de 8 conjuntos ISI minimos correspondientes a los parametros
w de —0,2 a 0,1 y el conjunto ISI robusto X*
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Figura 4.12: Evolucién de estado fuera de X*.

seleccionados diferentes estados iniciales en X'\X?. Como puede observarse en la
Figura cada estado (factible) es llevado al conjunto objetivo X*| y una vez que
el sistema estd dentro de este conjunto, el procedimiento de excitaciéon es activado.
Notar que el sistema entra a X'(wy) y luego lo deja, esto es porque este conjunto
no esta asociado el modelo real. De hecho, como se muestra en la Figura el
conjunto ISI minimo para el sistema real estd dado por X*(wg) y puede observarse
que una vez que el sistema entra a este conjunto, el sistema no lo deja nunca. El
punto importante aqui es que el conjunto X es ademéas un conjunto ISI (no-minimo)
para el sistema Real, el estado nunca deja X* una vez que entra al conjunto. Este
hecho se observa en la Figura La Figura y muestran la evolucion
de la entrada, salidas y costo en funcion del tiempo. La Figura [4.15|tiene una escala
de tiempo que llega a k = 20 para poder visualizar de una forma maés clara como
es el funcionamiento del controlador MPC sobre el sistema. Del tiempo k£ = 0 a
k = 5, el sistema es llevado al conjunto ISI, con una disminuciéon de la funcién costo

asociada. Luego, a partir del tiempo k = 5, la funcién costo permanece nula, lo que
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Xt = X'(wn) @ 0.850
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Figura 4.13: Evolucion de estado dentro de X*.
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Figura 4.14: Evoluciéon de entrada, salidas y costo: evoluciéon completa
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Figura 4.15: Evoluciéon de entrada, salidas y costo: primeros 20 periodos de tiempo



96 Capitulo 4. Control predictivo apto para re-identificacion del modelo

corresponde al ingreso de la senal de excitacion persistente upg. Los dos periodos
de tiempo han sido especificados con diferentes colores. Notar que la entrada se
encuentra en su limite superior durante el primer periodo de tiempo, esto es asi
porque el controlador trata de hacer lo mejor posible para que el sistema alcance el
conjunto objetivo. La Figura llega al tiempo k = 210 para poder ver claramente
el proceso de excitacion. Notar que luego del tiempo k& = 5, la entrada permanece
dentro del conjunto EIS U¢, denotado por lineas de puntos. La senal de excitacion
tiene diferentes valores medios a lo alargo de la simulaciéon para mostrar la condicion

de invarianza del conjunto ISI en este escenario.

4.8. Conclusiones

En este capitulo se desarrolla un nuevo algoritmo de control MPC, el cual permite
la incorporacioén de una senal de excitacion persistente a través del costo del problema
de optimizacion. Este nuevo enfoque garantiza la excitacion persistente cuando el
sistema se encuentra dentro de la region objetivo ademés de garantizar la factibilidad
recursiva y la estabilidad en lazo cerrado cuando se encuentra fuera del mismo.

A través de simulaciones numéricas sobre modelos genéricos se demostro que el
controlador cumple con los objetivos pre-establecidos, tanto con el modelo nominal
como con el no-nominal.

Los resultados de este Capitulo fueron presentados en la revista Systems € Con-
trol Letters (2014): Model predictive control suitable for closed-loop re-
identification, y en los congresos ACC (2011): Model Predictive Control Suit-
able for closed-loop Re-identification y AADECA (2012): Model predictive

control suitable for closed-loop re-identification.



Capitulo 5

Aplicacion del MPC apto para
re-identificacion a un Reactor de

Polimererizacion

5.1. Reactor de polimerizacién de estireno

El reactor de polimerizacion es generalmente el corazon del proceso de produccion
de polimeros y su funcionamiento puede ser dificultoso ya que en éste se llevan a cabo
reacciones exotérmicas, reacciones cinéticas desconocidas y a altas viscosidades. En
este capitulo se presentan los resultados de la aplicaciéon del controlador MPC apto
para re-identificacion a un reactor tanque agitado continuo con camisa de enfriamien-
to (Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR), donde se produce la polimerizacion
de estireno en solucién y en presencia de radicales libres. La polimerizacion de es-
tireno es homogénea y, por lo general, se utilizan combinaciones de varios tanques
para alcanzar las exigencias de produccion. Como se muestra en la Figura el
CSTR tiene tres fuentes de alimentacion: el monémero puro de estireno, el iniciador
disuelto en benceno 2,2’-azoisobutironitrilo (AIBN) y el solvente puro de benceno. La
salida del proceso contiene polimero, monémero sin reaccionar, iniciador y solvente.
El modelo cinético que se utiliza para estos procesos de homopolimerizacion es muy

general y puede ser descripto siguiendo los siguientes pasos (Jaisinghani y Ray [30]):

97
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Figura 5.1: Diagrama del reactor de polimerizaciéon de estireno.
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11%op (descomposicion del iniciador)

M+ RS p (cadena de iniciacion)

P,+M N P,+1 (propagacion)

P,+ P, ﬂ) T, + T, (terminacién por desproporcion)

P,+ P, fote, Ty (terminacion por combinacion)

El proceso de polimerizacion se realiza en tres pasos: iniciacién, propagacion y termi-
nacion. La iniciacién comienza con la descomposicion del iniciador I para producir
radicales libres R, los cuales reaccionan con las moléculas de monémero M para ini-
ciar una cadena de polimero-activos P; (radicales). Durante el paso de propagacion,
las moléculas de monémero se van sumando, una a la vez, a la cadena de polimeros-
activos P,, con n > 1. El crecimiento de las cadenas termina cuando la propagacion
de los radicales pierde su actividad a través de cualquier reaccion de terminacion (de-
sproporcion o combinacion), resultando en cadenas de polimeros-inactivos T,,(n > 1).
El calor generado en la reaccion exotérmica es removido por el flujo de agua que pasa

a través de la camisa de enfriamiento del reactor.

El modelo no lineal que representa la dindmica del reactor de polimerizaciéon por
radicales libres queda definido por el siguiente sistema de ecuaciones (Maner et al.

[48]):

d[I] (Q: 1] = Q. [1])

2= > — kq[I] (5.1)
% _ (@n [Mf]v— QM) e (5.2)
T eLoT), (—pACimkp [P pgfv (T-17) (53
d;;c _ Qe (T(;c —-To) +pcgivc (T—T.) (5.4)
% = 0,5k([P)? — Qt‘fo (5.5)
D = My M) - L2 56)
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donde
2 ik 1177
Pl = {—f kd[ ]] (5.8)
t
—LE; )
ki = Ajexp T ) j=d,p,t (5.9)

Los parametros y las variables que forman parte de las ecuaciones anteriores estan
definidas en las Tablas N respectivamente. El peso molecular promedio se

obtiene como:
M, =M, — (5.11)

Para control on-line, es mas comiin medir la viscosidad en lugar del peso molecular
promedio. En las simulaciones de este capitulo se asume que un viscosimetro on-line
provee mediciones de la viscosidad intrinseca del proceso. La Ecuacion define la

relacion para simular la medicion de la viscosidad (Gazi et al. [17]).
n = 0,0012M,™ (5.12)

El modelo fenomenologico de este reactor fue publicado en 1990, y a partir de ese mo-
mento, fue utilizado ampliamente como “benchmark” para estudios de controladores
(Asteasuain et al. [1], Gazi et al. [17], Kendi y Doyle [33], Maner et al. [48], Prasad
et al. [59], Sotomayor et al. [68]). En este capitulo, el principal objetivo es utilizar el
modelo no lineal del reactor de polimerizacién como planta para evaluar el contro-

lador MPC apto para re-identificacion.

5.2. Modelo para las predicciones

En las siguientes simulaciones, el peso molecular promedio My, y la temperatu-
ra del reactor T son definidas como las variables controladas del proceso. Como se
comentd anteriormente, la mediciéon on-line de My, es dificil en la practica; por lo

tanto, se utiliza la viscosidad intrinseca n (Ecuacion [5.12). Para controlar y; =7y
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Variable Simbolo Valor Unidades
Factor de frecuencia para la descomposicion del iniciador Ag 2,142x10T7 KT

Energia de activacion para la descomposicion del iniciador  Eg 14897 K

Factor de frecuencia para la reaccién de propagacion Ap 3,816x101°  L.mol~T.h~T
Energia de activacién para la reaccién de propagacion E, 3557 K

Factor de frecuencia para la reacciéon de terminacion At 4,50x1012 L.mol~1.h~1
Energia de activaciéon para la reacciéon de terminacion by 843 K

Eficiencia del iniciador fi 0,6

Calor de polimerizaciéon —AH, 6,99x107% Jmol~ T
Coeficiente global de transferencia de calor hA 1,05x10° JK-T h™1
Capacidad calorifica media del liquido del reactor pCp 1506 JKT1.L™1
Capacidad calorifica del liquido refrigerante en la camisa pcChe 4043 JK-1.L™1
Peso molecular del monémero M, 104,14 g.mol™1

Tabla 5.1: Parametros del reactor de polimerizacion

Variable Simbolo Valor Unidades
Caudal del iniciador Qi 108 L.h~T
Caudal del solvente Qs 459 L.h~1
Caudal del monémero Qm 378 L.h~1
Caudal del liquido refrigerante Qc 471,6 L.h—1
Volumen del reactor |4 3000 L
Volumen del liquido refrigerante Ve 3312,4 L
Concentracién del iniciador de entrada (feed) (1] 0,5888 mol.L~1
Concentracién del monémero de entrada (feed) [M] 8,6981 mol.L~1
Temperatura de alimentaciéon del reactor Ty 330 K
Temperatura de entrada del liquido refrigerante de la camisa  T¢y 295 K
Concentracién del iniciador en el reactor (1] 6,6832x10~2  mol.L.”1
Concentracion del mondémero en el reactor [M] 3,3245 mol.L.7 1
Temperatura del reactor T 323,56 K
Temperatura del liquido refrigerante Te 305,17 K
Concentracién molar de cadenas poliméricas muertas Do 2,7547x1074  mol. L1
Concentracién mésica de cadenas polimericas muertas D1 16,110 g.L™1

Tabla 5.2: Condiciones en estado estacionario para el reactor de polimerizacion

y2 = T, el controlador manipula el caudal del iniciador (u; = @;) y el caudal del
liquido refrigerante de la camisa del reactor (uy = @.), ya que estas variables pre-

sentan gran sensibilidad a las salidas del proceso. Los caudales de entrada restantes
Qm y Qs estan relacionados a @; mediante las Ecuaciones y

Q
Qm = 57” i (5.13)
donde Q,, v Q; son los valores nominales de Q,, and Q;, respectivamente. Por otro
lado, la fracciéon de volumen de solvente debe mantenerse en 0,6 para evitar el efecto

gel (Hidalgo y Brosilow [26]), luego una ley de control para el caudal de solvente es
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Figura 5.3: Senales de salida para la identificaciéon del modelo nominal.

implementada de la siguiente manera:

El control apto para re-identificacion evaluado en esta seccién necesita de un modelo
lineal para realizar las predicciones futuras de las planta. Este modelo se obtiene me-
diante una identificacion en lazo abierto sobre el reactor por el método de subespacios
(Overschee y Moor [56]) alrededor de los puntos de operacion !, = [0,030 0,131] y
yl, = [3,8968 323,56]. La senal de excitacion es una PRBS con una amplitud del 10 %
de los valores estacionarios de las entradas ug,,. Las Figuras y muestran la
evolucion de las senales de entradas y las salidas del reactor que son utilizadas para
la identificacion y validacion del modelo. La duracion del proceso de excitacion es

de 3000 unidades de tiempo, correspondientes a 3000 muestras de datos de entrada-
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Figura 5.4: Validacion del proceso de identificacion.

salida. Como en todos los procedimientos de identificacion, los datos presentados
en las Figuras y son normalizados con el objetivo de que las entradas y las
salidas sean igualmente importantes. Esto se obtiene sustrayendo de cada entrada
y cada salida su media y dividiendo por el desvio estandar de cada variable. Las
primeras 2000 muestras fueron utilizadas para el proceso de identificacion y las tlti-
mas 600 para la validacién del modelo obtenido. La Figura muestra el resultado
satisfactorio de la identificacion, obteniendo un FIT de 95 % promedio para ambas
salidas. El coeficiente FIT (2.1) indica el porcentaje de la de variacion de salida de

la planta que puede ser asociada al modelo. El modelo identificado, denominado M;,
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queda determinado por el siguiente modelo en espacio de estado de orden n = 3:

0,87929 0,14139  0,0055374
A = —0,0027973  0,67812 0,0050078 |, (5.15)
0,063383  —0,14482 0,76758

55474  —7,5622
B, = | —-34109 -7,168 |, (5.16)
~34,143  1,7111

—0,075737 0,044659  —0,1073

¢, = : (5.17)
0,60234 —0,27493 —0,025648

5.3. Resultados de las simulaciones

5.3.1. Caso nominal

En esta seccion se muestran resultados de la evaluacion de la estrategia propuesta
en el Capitulo[4]sobre el reactor de polimerizacion. Los puntos de operacion se asumen
conocidos (estos provienen de un problema de optimizacion RTO de niveles superiores
de la estructura de control jerarquico), y las simulaciones comenzaran en un valor
nominal dado por u.' = [0,030 0,131] y ys' = [3,8968 323,56]. Bajo estas condi-
ciones de operacion, las expresiones a , que definen el modelo lineal que
denominamos M, son utilizadas como modelo nominal del MPC. Las restricciones de
estado y entrada (que estan centradas en el punto de operacion), X y U, estan dadas
por [—20 —20 —20]" <z < [20 20 20]", [—0,016 — 0,080]" < u < [0,016 0,080]",
respectivamente. El conjunto de excitacion de entrada (EIS), U*, se ha seleccionado
en base al conocimiento del proceso, y esta dado por [—0,0060 — 0,0197]T <u<
[ 0,0060 0,0197]T, mientras que la senal de excitacion persistente es una senal binaria
pseudo-aleatoria (PRBS).

El conjunto ISI X, se calcula en funcion de U* y haciendo uso de la Propiedad
del Capitulo 4| De esta manera el conjunto para identificacion ISI, asociado al
modelo M, se calcula como la suma del minimo invariante para identificaciéon X' y un
invariante del sistema auténomo. Asi este conjunto no seré solamente invariante para

el modelo M;, sino para una familia de modelos en la cercanias de M7, con lo que se le
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da al controlador la robustez necesaria para posibles cambios de puntos de operacion.
Si bien anteriormente se muestra un procedimiento para calcular con exactitud este
conjunto (Teorema@, es preciso remarcar que el procedimiento de robustificacion de
X' es lo suficientemente laxo (se trata de una mera suma que amplia tanto como se
quiera el conjunto invariante) como para realizarlo en base al conocimiento previo del
proceso. Mas precisamente, si uno conoce aproximadamente las regiones del espacio
de estado que el sistema recorre en sus habituales cambios de puntos de operacion,

entonces no es dificil ampliar X* de modo que cubra completamente esta region.

En la Figura muestra la relacion entre el espacio de estados factible X (rojo) y
el conjunto IST X* (rojo oscuro), el cual serd utilizado en esta seccion como parametro
del controlador MPC apto para re-identificacion. Ademas, en la Figura[5.6]se muestra
la forma y tamafio del conjunto X*, que tiene un nimero elevado de caras, por
lo que serfa dificultoso trabajar directamente con él. La simulaciones realizadas
fueron disenadas para mostrar el controlador en modo de operacion re-identificacion.
Como se puede observar de la Figura diferentes estados (factibles) en X\X*
son llevados al conjunto objetivo X, y una vez que el sistema estd dentro de este
conjunto, el procedimiento de excitacion es activado. Las Figuras muestran
en detalle al conjunto X* junto con el conjunto objetivo estacionario X’,. Notar que
las trayectorias de estados se mueven alrededor de X, mientras se esta excitando al
sistema, es decir, para pasar de un estado estacionario a otro (transitorio) el sistema

tiene que salir necesariamente de X,. Esto tltimo muestra que no es posible utilizar

directamente X!, como conjunto invariante objetivo. Las Figuras 5.10} [5.11]y [5.12|

muestran las evoluciones de las entradas, salidas y el costo en funcién del tiempo
respectivamente. Notar que hay dos modos bien definidos: primero, del instante de
tiempo k = 0 al tiempo k = 6, el sistema es llevado al conjunto para identificacion
ISI, con un costo asociado decreciente. Luego, a partir del tiempo k& = 6, el costo
permanece nulo, lo que corresponde al ingreso de una senal persistente previamente
definida por una PRBS, upg. Notar ademas que las entradas se encuentran cercanas
a los limites de las restricciones en el primer periodo de tiempo, ya que el controlador
trata de hacer lo mejor posible para alcanzar el conjunto objetivo. Ademés, luego del
tiempo k = 6, las entradas permanecen dentro del conjunto de excitacion EIS U¢,
indicado por las lineas de puntos. En las Figuras y se observa la evolucion
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Figura 5.5: Graficas de los conjuntos X y X*.
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Figura 5.6: Grafica del conjunto X* minimo.
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Figura 5.7: Evolucion de estados fuera de X™.
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Figura 5.8: Graficas de X!, y X"
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Figura 5.9: Evolucion de estados alrededor de XY,.
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Figura 5.12: Evolucién del costo.

durante las primeras 20 muestras de la entrada y el costo respectivamente.

5.3.2. Caso con diferencia entre Planta y Modelo

En esta seccién se presentan resultados de la evaluacion del controlador propuesto
en un escenario de incertidumbre del modelo. Para este fin, se ha cambiado el punto
de operacion del sistema a ug2 = [0,0330 0,1245] v y.2 = [3,7621 324,66], lo que
corresponde a un cambio del 10 % y 5 %, respectivamente. De esta manera, debido a
la no linealidad del sistema bajo control, el MPC posee un modelo para realizar las
predicciones que no representara en forma precisa la dindmica del sistema en el nuevo
punto de operacion. Para la simulacion se supone que el nuevo punto de equilibrio es
conocido, y por esa razon, es necesario realizar una nueva identificacion del sistema
en el nuevo punto. Las restricciones y el conjunto de excitacion de entrada EIS no
son modificados respecto a la seccién anterior.

La trayectoria de entradas, salidas, costo y estados del sistema yendo del punto

de operacién nominal al nuevo se muestran en las Figuras [5.15] 5.16] .17y [5.18]

respectivamente. El sistema es guiado mediante el MPC en el Modo de operacion -
Control (Problema P{%%(x, X)), que es el modo en el que habitualmente trabaja
el controlador cuando no se necesitan re-identificaciones.

En las figuras se observa que en el instante de tiempo k& = 100 el sistema comien-
za a ser guiado del punto de operaciéon [usslyssl] al punto de operacion [uss2y852].
Luego, a partir de £ = 200 se pasa al modo de operacion Modo de operacion - Re-

identificacion (Problema PEXC(x, X' upg, k)) en donde se comienza a excitar el
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Figura 5.15: Evoluciéon de las entradas correspondiente al cambio del punto de ope-
racion y re-identifiacion.

sistema para recolectar nuevamente datos con los que obtener un nuevo modelo del
proceso. En este punto es interesante observar que, debido a la robustez del diseno, la
nueva trayectoria de estados (correspondiente a la excitacion persistente) esta com-
pletamente contenida en el invariante robusto X*. Esto es asi porque este conjunto
no es el minimo invariante para identificaciéon correspondiente al Modelo Mj, sino
que le fue adicionado otro conjunto con lo que se consiguié la robustez deseada. Da-
da la naturaleza de la excitacion (PRBS de frecuencia relativamente baja respecto
de la respuesta del sistema), las trayectorias de estados recorren los minimos invari-
antes para identificacion de cada modelo en forma practicamente completa. Asi, los
minimos invariantes para identificacién de cada modelo son politopos que envuelven
aproximadamente las trayectorias mostradas en la Figuras[5.19]y Notese que si
bien los minimos invariantes para identificacion de cada modelo son diferentes (segin
se ve en las trayectorias blancas y negras), el invariante para identificacion X* es uno

solo para todos los escenarios, y no precisa ser adaptado.

A continuacién se evaluara el comportamiento del controlador frente a una pertur-
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Figura 5.18: Cambio del estado de equilibrio z!, al 22, .
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Figura 5.19: Comparacion de trayectorias sobre !, (blanco) y z2, (negro).
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Figura 5.20: Comparacion de trayectorias sobre !, (blanco) y z2, (negro).
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Figura 5.21: Evoluciéon de estado correspondiente al modo re-identificacién bajo una
perturbacion.

bacién que ingresa al sistema durante el proceso de re-identificacion. La perturbacion
consiste en modificar el valor del estado en un instante determinado, de manera que el
sistema es llevado fuera del conjunto X*. La evolucion de los estados para este caso se
muestran en la Figuras[5.21]y[5.22] Alli se puede observar que el controlador - siempre
en el Modo de operacion - Re-identificacion (Problema PLX¢(x, X! upg, k), que
en este caso, al estar el sistema fuera de X*, es equivalente a Problema P! (z, X))
- aborta el proceso de excitacion del sistema para dedicarse exclusivamente a guiar

el sistema de vuelta al conjunto X*.

Esto se mantiene durante unos 5 instantes de muestreo, lapso en el cual el sis-
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Figura 5.22: Evolucion de estado correspondiente al modo re-identificaciéon bajo una
perturbacion.
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Figura 5.23: Evolucion de las entradas correspondiente al modo re-identificacién bajo
una perturbacion.

tema alcanza de nuevo el conjunto X'. Una vez dentro de este conjunto, el con-
trolador - siempre en el Modo de operacion - Re-identificacion (ahora, Problema
PEXC (2, Xt upp, k)) - retoma la excitacion persistente del sistema con una sefial
PRBS. Los datos obtenido para la identificacion deberan, en caso de perturbaciones
que saquen el sistema de X, ser colectados de forma tal que los periodos de control
hacia X, cuando no hay excitacién del sistema, sean descartados. Las Figuras
y muestran las evoluciones de las entradas, salidas y el costo en funcién del
tiempo, respectivamente.

De la misma forma que en la secciéon el modelo se obtiene excitando el sistema
alrededor del nuevo punto de operacion mediante una senal PRBS. Aunque el sistema
esté en lazo cerrado, mientras los estados se encuentren dentro del conjunto X, no
hay senal de realimentaciéon que se correlacione con la entrada, y por lo tanto, el
método de identificacién por subespacios no presentara “bias” en el modelo estimado.
Igual que en la seccién antes mencionada, el proceso de excitacion es de 3000 muestras
de datos de entrada-salida. Las primeras 2000 muestras fueron utilizadas para el

proceso de identificacion y las ultimas 600 para la validacion del modelo obtenido.
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El nuevo modelo identificado, denominado M, queda determinado por el siguien-

te modelo en espacio de estado de orden n = 3:

0,92152  0,15935 —0,02728
Ay = 0,0024562 0,88195  0,27008 |, (5.18)
| 0,0050259 0,040115  0,70428

[ 41,457 —6,5753

B, = | —15,738 —3,6524 |, (5.19)
28,053 4,0299

—0,063669 0,051947 —0,0090607

0, = , (5.20)
0,55392  —0,31588 0,13022

La Figura muestra la comparacion de la validacion del modelo “viejo” M;
con el modelo “nuevo” My utilizando los datos de validacién del modelo M;. Como
se puede observar el coeficiente FIT para el modelo M, es de 94% en promedio
para ambas salidas, frente a un FIT de 82 % correspondiente al modelo M, lo que
evidencia la necesidad de realizar una nueva identificacién cada vez que
se cambia de punto de operacion.

La Figuramuestra las respuestas al escalon del modelo M; (rojo) y el modelo
M, (azul).

5.4. Conclusiones

En este Capitulo se evalu6 el comportamiento del controlador MPC apto para
re-identificacion desarrollado en el Capitulo |4, aplicAndolo a un reactor de polime-
rizacion. Mediante esta aplicacion se logré mostrar en forma exhaustiva que el con-
trolador propuesto es suficientemente versatil para poder ser aplicado a un sistema
moderadamente no lineal, y sobre todo, que mas alla de los pormenores teéricos que
subyacen su formulacion (célculo de conjuntos invariantes en el espacio de estado,
etc.) es facilmente aplicable en casos de simulacion. En el ejemplo de este capitulo se
pudo realizar la re-identificacién del modelo sobre un nuevo punto de operacion, sin
la necesidad de abrir el lazo de control en ningiin momento. Ademas se pudo observar

que la robustez planteada en forma teorica en el Capitulo [ funciona adecuadamente.
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Figura 5.26: Comparacion de las validaciones de los modelos M7 y M.

Naturalmente, el paso que sigue a esta etapa de simulacion es la de aplicacion a un
sistema real, tarea que esta pendiente para el futuro cercano.

Una version preliminar de los resultados de este Capitulo fueron presentados en
el congreso RPIC (2013): Application of Model predictive control suitable
for closed loop re-identification to a polymerization reactor.
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Figura 5.27: Respuestas al escalon de los modelos M; (rojo) y M,y (azul).






Capitulo 6
Monitoreo de ganancias

Del material expuesto en los capitulos previos se desprende un tema importante
desde el punto de las aplicaciones, como es la necesidad de evaluar en linea el nivel
de desempeno de estos controladores. En este Capitulo se trata de dar una respuesta
inicial a dicho problema proponiendo una forma de detectar condiciones que pueden

ser las aceptables para el correcto funcionamiento de los sistemas bajo MPC.

Los paquetes comerciales de control multivariable como MPC son implementados
por lo general en forma conjunta con optimizadores de programacion lineal de estado
estacionario (LP) o cuadraticos (QP) (Ying y Joseph [73]), cuya funcion principal
es proveer set-points o targets factibles al controlador predictivo y conducir asi el
sistema al 6ptimo econdémico. Sin embargo, a pesar de la amplia adopciéon de sistemas
de control de dos niveles, en la industria se han reportado casos de baja performance.
Frecuentemente se han hecho aseveraciones sobre que la diferencia entre planta y
modelo (model mismatch) llevan el punto de operacion lejos del 6ptimo real, y que
se han observado grandes variaciones en los célculos de los targets (Nikandrov y
Swartz [53]).

Las ganancias estacionarias del proceso son pardmetros criticos del modelo para la
determinacion de los targets del MPC, por lo tanto se pueden obtener importantes
beneficios econémicos accediendo a un sistema de prevenciéon temprana capaz de
indicar cuando el proceso actual se aleja del comportamiento modelado, particular-
mente indicando cuéndo las ganancias actuales del proceso ya no son representadas

por aquellas incluidas en el modelo identificado durante la puesta en marcha del

127
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controlador.

Los sistemas de adquisicion de datos modernos permiten a los sistemas de con-
trol ser multivariables y proveer la base tecnoldgica para desarrollar aplicaciones de
monitoreo capaces de supervisar en forma simultanea diferentes variables. Este he-
cho ha motivado el desafio de extender diferentes métodos estadisticos de monitoreo
monovariable a aplicaciones multivariables. A pesar de los importantes avances en
los sistemas de monitoreo multivariable, en este capitulo se adopta una estrategia
de monitoreo de multiples ganancias individuales (multiple single-gain strategy). La
razoén de esta eleccion en esta parte de la tesis, se basa en la idea de detectar y
localizar aquellas ganancias que se han alejado de los valores esperados, definidos
por el modelo, y si es posible, estimar la amplitud de los cambios individuales. En
este capitulo de la tesis se obtienen resultados de una metodologia capaz de estimar
ganancias de procesos multivariables a partir de bloques de datos, y se logra crear
las bases para una herramienta de deteccion capaz de proveer senales de advertencia
cuando han ocurrido cambios significativos de ganancias . En busca de este objetivo,
se ha observado un incremento de atencién en los tdltimos anos en los métodos de
identificacion por subespacios (SID) para aplicaciones industriales. Comparado con
modelos de respuesta al escalon (FIR), la experiencia ha mostrado que el método
de identificacién por subespacios obtiene estimaciones més precisas de ganancias,
que son criticas para capturar los grados de libertad en el MPC y garantiza un

rendimiento fiable del LP del optimizador de set-points (Darby y Nikolaou [12]).

Una dificultad tipica, que surge cuando se enfrentan aplicaciones tecnoldgicas de
modelado empirico a procesos reales, es la necesidad de perturbar el proceso artifi-
cialmente y encontrar un punto en donde la relacion senial /ruido es lo suficientemente
buena para obtener una identificacion aceptable (esto suele ser un ejercicio estresante
para los operadores de control). La estrategia analizada aqui para detectar cambios
asume la posibilidad de usar periodos de tiempo para poder excitar el sistema. Asi,
una secuencia de colecciones de datos discontinuos (batch-wise data) es considera-
da como informaciéon relevante para el seguimiento de ganancias que se muestra a

continuacion.

Otra fuente de preocupacion, particularmente en procesos quimicos industriales,

es la presencia de capacidades o acumuladores que generan comportamientos dinami-
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cos similares a los descriptos por los modos integradores, lo que imposibilita la apli-
cacion de senales de identificacion estandar como las senales pseudo-aleatorias bina-
rias (PRBS). En este capitulo, con el fin de superar esta dificultad, se propone un
enfoque racional basado en un enfoque algebraico y una PRBS modificada. De esta
manera se puede identificar tanto las ganancias de la planta como los coeficientes de

la relacién entrada y salida con caracteristicas integradoras.

6.1. Estimacién de ganancias

6.1.1. Procesos estables con o sin tiempo muerto

Una vez que las matrices del sistema A, B, C'y D fueron obtenidas (ver Sec-
cion , la condicién estacionaria predicha por el modelo tiene que satisfacer la

siguiente relacion:

Tss :AI55+BUSS (61>
yss = Cxss + Dusgs (6.2)

donde zgs ,uss v yss son los valores estacionarios para las variables de estados,
entradas y salidas respectivamente. Reemplazando xzgs (6.1) dentro de (6.2) y reor-
ganizando las ecuaciones, la matriz de ganancias del sistema es determinada por la

relacion entre la entrada estacionaria ugg y la salida estacionaria ygg

Yss = [C([ — A)_lB + D} Uuss = GUSS (63)

Asi, asumiendo que un método de identificacion entrega las estimaciones A, B,

C y ﬁ, la matriz de ganancias puede ser estimada mediante

—1
A A A A A A

GzC(I—A) B+D (6.4)

Notar que a pesar de que las ganancias pueden ser estimadas a partir de diferentes

estados estacionarios, es decir, sin informacién transitoria, en muchos casos practicos

no es posible esperar hasta que la proxima condicién de estado estacionario se alcance.

Ademas, hay muchos procesos reales en donde los estados estacionarios son sélo
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ocasionales. Los métodos de identificacién por subespacios tienen la capacidad de
trabajar con datos transitorios, lo cual es fundamental cuando se trabaja con un
sistema bajo lazo cerrado. Por otra parte, las ganancias de los procesos reales no
cambian de un periodo de muestreo a otro, es decir, en 1 ¢ 2 minutos; por lo general
son cambios lentos que no permiten que la tarea de monitoreo se realice a una
frecuencia mayor de una vez por dia, lo cual se permite el tiempo suficiente para la

coleccion de datos.

6.1.2. Procedimiento cuando hay modos integradores en el

proceso

Para relaciones de entrada-salida que contienen modos integradores (i.e., polos en
el origen, o equivalentemente, autovalores unitarios en la matriz A) el concepto de las
ganancias del sistema debe ser revisado. De hecho, en un sistema integrador puro, el
valor instantaneo de la salida no depende del valor instantaneo de la entrada, sino de
la “historia” del comportamiento de la entrada; mas precisamente, la salida depende
de la integral de la senal de entrada completa. Esto claramente implica que, en el
estado estacionario, ya no hay relaciones lineales predeterminadas entre las salidas y
entradas estacionarias, y de esta manera, el concepto de ganancias del sistema (en el
sentido que se presento en la seccion anterior) ya no es aplicable. Algebraicamente, la
presencia de un sistema integral puede ser detectado por la imposibilidad de invertir
la matriz (I — A) para poder obtener (G, como en la ecuacion .

Consideremos un sistema general MIMO, con D = 0 donde cada funcién de

transferencia es estable excepto Gj; (s), la cual incluye un modo integrador,

n) | [ Gue - Ghi () e G (2) | [ w(2)
yi(2) | = | Gn(x) ++ Gu(x)=22Gji(z)  Gm(2) | | uwi(z) | (65)
L u(z) | [ Gu(z) - Gii (2) o G (2) || um(2) |

Notar en la expresion anterior que Kj; no es una ganancia estacionaria sino la

pendiente final de la respuesta al escalén de la funcién de transferencia Gj; (s) .
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Para analizar este caso, se empieza considerando la version diagonal de la matriz
de estados A, Ay, del modelo en espacios de estados discreto, que puede obtenerse

mediante una descomposicion de Jordan,

1 0 --- 0
B 0 Xy -+ 0

Ag=V AV = = ' e R™™, (6.6)
0 0 --- \,

donde Ag, A3, ..., A\, , son los modos estables del sistema, A\; = 1 representa el modo in-
tegrador, y V es la matriz de transformacion invertible. Ademas, las correspondientes

matrices transformadas B; y C; pueden obtenerse como:

0 e Bd,li e 0
Bd _ V_lB _ Btfﬂl . B(‘i,Qi . ij2m 6 nxm (67)
Bd,nl e Bd,m' e Bd,nm
[0 Cai2 -+ Cain ]
Cd =CV = Cd,jl Cd’jg te Cd,jn S Rlxn (68)
0 Caiz - Cam |

Una vez que la representacion del sistema se encuentra de esta forma, los modos
integradores pueden separarse quitando de las matrices los parametros asociados a los
modos integrales exclusivamente, obteniendo de esta manera un subsistema estable.

Por lo tanto, se consideraran las siguientes matrices

Ag=| ¢ - 1 | eROZDX0D (6.9)
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Bga Baom
Bg=| 1+ . i | Rl (6.10)
Bd,nl Bd,nm
| Cai2 - Ca1n |
Ci=| Cujo -+ Cajp | €R>" (6.11)
| Caz -+ Can |

donde A, se obtiene mediante la eliminacion de la fila y la columna asociada a A; = 1,
mientras que By y Cy se obtienen eliminando la fila y columna asociadas, respec-
tivamente, al modo integrador. El nuevo sistema (fld By .Cy ) es completamente

estable, y la matriz de ganancia de este sistema reducido esta dada por

G =0y (1 - /L,) T By e RO (6.12)

Notar que G tiene la misma dimension que el sistema original. La ganancia co-
rrespondiente al modo integrador es igual a cero, lo cual tiene que interpretarse como
una funciéon de transferencia sin ganancia estacionaria. La forma diagonal de (Aq,
By, Cy) provee una forma simple de identificar la funcion de transferencia que incluye
un modo integrador, y encontrar el valor de las constantes de integracion correspon-
dientes, K ;. Como se puede observar facilmente en la ecuacion , la matriz By
contiene un solo elemento diferente de cero, By, en la fila correspondiente al modo
integrador, mientras que la matriz C,; presenta también un elemento diferente de
cero, Uy j1, en la columna correspondiente al modo integrador. Esto significa que la
entrada asociada al modo integrador es 7, y la salida asociada es j, es decir, la funcion
de transferencia con el modo integrador es Gj; (s), y no hay necesidad de saber esto

a priori. Ademés, integrando el primer estado de la ecuacion en diferencias,

y la ecuacion de salida (2.31) con D = 0, permite estimar la constante asociada al
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modo integrador mediante

N 1 - .
Kj‘ = de,ledJi (614)

donde T es el intervalo de muestreo usado al realizar la experiencia.

6.1.3. Procedimiento general para explorar un conjunto de

datos preliminares

Ya que los ingenieros en control pueden o no estar preocupados por la presencia
en los sistemas de modos integradores o comportamientos dindmicos muy cercanos
a un integrador, lo aconsejable es llevar a cabo un anélisis preliminar de los datos
disponibles para determinar la presencia y localizacion de los modos integrales. Este
analisis numérico se basa en los argumentos presentados en las Secciones y

y el procedimiento pueden seguir los pasos que se detallan a continuacion:

1. Adoptar un modelo multivariable de orden n a partir de algiin conocimiento
a priori de la planta. El minimo valor aconsejable es n = m.[, lo cual es equi-
valente a asumir una dindmica de primer orden en cada una de las funciones
de transferencias Gj; (s) del sistema MIMO. Siguiendo la nomenclatura de la
Seccion , se adopta el pardmetro ¢ tal que i > n y se elige un parametro

i tal que j/i > 10.

2. Estimar las matrices del sistema A, B y C usando el método de identificacion

por subespacios, luego calcular los autovalores de la matriz A.

3. Si los autovalores estan incluidos en el circulo unitario, calcular la matriz de
ganancia mediante la ecuacion ; si resulta lo contrario, la matriz A debe di-
agonalizarse apropiadamente mediante una matriz de transformacion V', luego
obtener las matrices del sistema transformadas Ay, By y Cy, como se muestra

en la Secciéon 6.1.2

4. Las filas y columnas de A,, las correspondientes filas B; y columnas de Cy,
asociadas a los modos integradores, son identificadas y aisladas. Luego, de los

bloques diferentes de cero de las submatrices aisladas Bi'* y Cint, se calcula la

matriz K = Cir* Bt
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5. Los modos integradores pueden ser identificados en la matriz K observando los
valores distintos de cero, multiplicados por 1/7", dando asi las estimaciones de

las constantes de integraciéon Kj; , como es indicado en (6.12]).

6. Las matrices de la parte no integradora, Ay, By y Cy, que se obtienen elimi-
nando las filas y columnas como se describe en el paso 4, son usadas para

calcular la matriz de ganancia del sistema, como se indica en (6.10).

7. Una vez que se verifico la existencia o no de dinamicas integradores, la dimen-
sion de la relacion j/i de las matrices de Hankel y el orden del sistema n, deben

ser revisados para obtener una precision deseada de las estimaciones.

6.2. Algoritmos para el monitoreo de estimaciones

de ganancias

La tarea de monitorear procesos se basa generalmente en la estimacion de paré-
metros importantes de un modelo representativo del sistema a ser observado. Si la
funcion densidad de probabilidad de un estimador es conocida o puede ser aproxima-
da, una carta de control de Shewhart puede ser facilmente implementada definiendo
un intervalo de confianza con un nivel asociado de probabilidad. Como la estimacion
de la matriz de ganancias es un arreglo de estimaciones, el procedimiento para de-
terminar si ha ocurrido un cambio significante en alguna de ellas debe ser realizado
mediante el analisis de estadisticos individuales. Estos anélisis son tipicamente im-
plementados mediante estimadores de intervalo o intervalos de confianza definidos
por dos limites laterales alrededor del valor esperado. Cuando las estimaciones se
repiten en intervalos de tiempos predeterminados, las cartas de control de Shewhart
surgen naturalmente como un test de hipotesis para evaluar los posibles cambios en
los pardmetros de interés. En caso de que se desee alta sensibilidad para detectar

cambios, dos algoritmos del Control Estadistico de Proceso (SPC) pueden utilizarse,

1. Promedios moviles ponderados exponencialmente (EWMA), propuesto por
Roberts [65].

2. Sumas acumuladas (CUSUM), propuesto por Page [58].
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6.2.1. Cartas de control muiltiples EWMA

El algoritmo EWMA provee un adecuado estadistico para detectar pequenos pero
sostenidos cambios o corrimientos de las ganancias individuales, e incrementa la
robustez de los valores estimados que permanecieron sin cambios. Dada una secuencia
de estimaciones, CA}'ji(t) para t = 1,2,.., el algoritmo ejecuta un promedio moévil

recursivo mediante la siguiente expresion,

Mji(t) = X Gya(t) + (1 = )Myt — 1) (6.15)

donde los subindices j e ¢ representan las salidas y entradas respectivamente,
A € [0,1] es un parametro de ajuste de sensibilidad y velocidad de respuesta. Para
calcular el valor inicial Gj; (valor medio) y disefiar los limites de control para los
estadisticos Mj;, se utilizan N estimaciones preliminares de la matriz de ganancia a
partir de los datos de planta asumiendo que no hay cambios en las ganancias durante
el periodo de recoleccion y descartar aquellas muestras que presenten perturbaciones
no deseadas. De esta manera, cada variable estadistica tiene limites superior e inferior
definido por
A

= (6.16)

ULy, = Gy + 36m, = Gji + 3¢,

>

_ _ A

i (6.17)
donde 7y, es la estimacion de la desviacion estandar de la variable estadistica Mj;,

Gjiy ‘3Gﬁ son la media estimada y la desviacion estandar estimada del estimador
G i respectivamente. La distancia 3-sigma entre la linea central y los limites es con-
secuencia de una convenciéon aceptada en el diseno de cartas de control estadistico
estdndar; esta distancia constituye un pardmetro de diseno adoptado en forma si-
multanea con el nivel de prueba significativa cuando la funciéon de distribucién es
conocida. La linea central para estas cartas de control son calculadas usando N

estimaciones de la matriz de ganancias preliminares como
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N

Gji =Y _ Gy(k)/N (6.18)

k=1

y el estimador del error estandar mediante

N , 1/2
0g, = {Z <éjz‘(/f) - sz') /(N — 1)} (6.19)

k=1
El procedimiento implica un test de hipotesis en cada momento en que un nuevo
valor de Mj; es obtenido. Si el estimador se mantiene entre los limites, se acepta
que no hay suficiente evidencia para pensar que un cambio ha ocurrido; de lo con-
trario, uno o mas valores de Mj; fuera de los limites debe tomarse como evidencia

significativas de que un corrimiento en la media poblacional ha ocurrido.

6.2.2. Cartas de control multiples CUSUM.

Alternativamente, el algoritmo conocido como suma acumulada (CUSUM) puede
utilizarse para detectar pequenos cambios (Montgomery [52]). En este caso, las si-

guientes expresiones son aplicadas a la secuencia de estimaciones de las ganancias:

S = mix {0, [Gi(t) = (G + bi) + SH@E -1}, sH@©) =0, (6.20)

SE(t) = miéx {0, [(Gi — bs) — Gia(t)] + Sh(t — 1)} . SE0)=0,  (6.21)

donde b;; es usado como parametro de ajuste o sensibilidad. Por lo general, el disefio
de los algoritmos CUSUM incluye una variable de decision h tal que si ST/ (t) > h
0 S]-Li(t) > h implica que un cambio ha ocurrido. Esta variable de decisién no es
estrictamente necesaria para la aplicacion que se plantea en esta tesis, ya que el foco
de ésta apunta a descubrir un corrimiento o “bias” persistente en el tiempo entre
el estimador éji(t) y el valor medio Gj;. Notar de las ecuaciones y ,
que mientras las estimaciones éji(t) estén dentro del rango definido por éji =+ bji,
no habra acumulacion en S(t) o Sfi(t) y permaneceran levemente arriba de cero.

Sin embargo, tan pronto como la serie de estimaciones de G;;(t) empiece a desviarse
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sistematicamente hacia alguno de los lados del intervalo antes definido, se observaré
un claro alejamiento de cero de SJf(t) o S (t), indicando que ha sucedido un cambio

significante y persistente.

6.3. Aplicacién a un sistema multivariable sencillo

6.3.1. Sistema MIMO adoptado para evaluacién

El método de estimacion de ganancias propuesto en la seccion es evaluado
mediante simulaciéon numérica de un proceso representado por un sistema lineal
invariante en el tiempo (LTT) 5x 3 especificado en la Tabla[6.1] Este ejemplo arbitrario
es definido con més salidas que entradas ya que ésta es una caracteristica frecuente de
los sistemas de procesos actuales, en donde controladores avanzados como MPCs son
aplicados. Ademés, cabe destacar que el sistema incluye importantes tiempos muertos
y modos integradores, entregando de este modo desafios similares a los encontrados
en aplicaciones a plantas reales. La Figura muestra las respuestas al escalon de
las funciones de transferencia de la Tabla|6.1|donde se presentan dinamicas diferentes
pero tipicas de procesos reales y en donde el tiempo de establecimiento mas largo
puede estimarse. La ventaja de usar un sistema multivariable conocido obedece a
la posibilidad de poder evaluar la precision que se espera y la necesidad de buscar
condiciones metodoldgicas adecuadas para reducir el “bias"de la estimacion con los
valores actuales de ganancia. Asi, la experiencia numérica en esta seccion tiene la
intencion de descubrir dificultades que puedan surgir cuando se utilice el método SID
como base para el desarrollo de la herramienta de seguimiento deseado, atin cuando
la aplicaciéon no considera explicitamente no-linealidades del proceso.

En esta seccion se asume la disponibilidad de dos secuencias de datos: la primera
corresponde a simulaciones donde el sistema se encuentra estable y sin ningtin cambio
pero recibiendo una minima amplitud de una senal de excitacion sobre las variables
manipuladas. Este primer conjunto de datos se utiliza para disenar los limites de
control y los algoritmos de deteccion especificados en la Seccidon El segundo
conjunto de datos proviene de simulaciones donde tres ganancias son arbitrariamente
modificadas en orden de evaluar la sensibilidad del método propuesto para detectar

corrimientos inesperados en las ganancias del proceso.
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—0,8 47 1
15524-3s5+1 10s24-7,85+1 s
1,46_108 0,86_105 0 O
85245541 10s524-3s+1 )
1,5 2 0,9
7,55+1 s 15524-10s+1
4,0 2,5
7,85+1 O’O 5s+1
—0,3 5,0e 5% —2.8
10s24-4s5+1 165245541 9,852+10s+1

Tabla 6.1: Sistema Lineal Multivariable usado para evaluar el método de deteccion
de cambios.

6.3.2. Configuraciéon de colecciéon de datos

La estrategia de monitoreo analizada aqui asume la posibilidad de tener periodos
de operacion donde una senal de excitacion persistente puede ser ingresada al sis-
tema. Por lo tanto, una secuencia de coleccion de datos en bloques (batch-wise data)
deben estar disponibles como informacién relevante para poder aplicar el método de
seguimiento de ganancias. La configuracion para la coleccion de datos se muestra en
la Figura Ademaés, y méas importante, una PRBS modificada (MPRBS) se ingre-
sa a las variables manipuladas para obtener una salida con variabilidad suficiente y
obtener asi reacciones de causa-efecto ttiles para la identificacion. La modificacion
que se introduce a la senal PRBS estandar y explicada en detalle en la Seccion
es motivada por la posibilidad de encontrar modos integradores frecuentemente en-
contrados en las dinamicas de los procesos quimicos, lo que puede conducir al sistema
en lazo abierto a la inestabilidad si estos no estan apropiadamente compensados.
Recordar que se asume que no hay conocimiento previo acerca de la presencia de

dindmicas integradoras en el conjunto de datos recogidos durante la experiencia.
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Figura 6.1: Respuestas al escalon correspondiente a las funciones de transferencias
de la Tabla

MPRBS ' —»{ Recoleccion de |«
datos
Ruido
(Gaussiano
Variables manipuladas a4 y
estacionarias > Proceso >

Figura 6.2: Estrategia de recoleccion de datos.
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6.3.3. Senales de excitacion de entrada

Como en todos los procedimientos de identificacion, la experiencia comienza in-
gresando una senal de excitacion a las variables manipuladas y registrando las senales
de entrada y salida simultaneamente, como se muestra en la Figura Con el fin de
acercarse a senales tipicas de las obtenidas en sistemas de procesos reales, se le suma
ruido gaussiano a las variables de salida. Las senales de excitaciéon que se utilizan
en esta aplicacion son similares a las PRBS estandar pero condicionadas de cumplir
con los siguientes dos requerimientos: i) ser de excitacion persistente e independiente
para cada entrada, y ii) ser disefiada de manera que se eviten largos intervalos du-
rante los cuales los modos integradores pueden llevar al sistema afuera de los limites

operacionales.

El primer requerimiento para la senal de entrada u(k) esta asociado a la inde-
pendencia lineal de los bloques fila de las matriz de Hankel de datos de entrada
(ver Seccion . Si esta condicién no se cumple, la matriz U foT , Cuya inversa es
necesaria para obtener las proyecciones ortogonales y oblicuas en el método de sub-
espacios, se convierte en singular y el problema de las estimaciones de ganancias no
provee una solucion tnica. Para evitar esta dificultad, las senales de entrada necesitan
ser “suficientemente ricas", lo que matemaéticamente significa que deben cumplir con
la condicion de excitacion persistente (ver Seccion . El segundo requerimiento es
resuelto creando ciclos de integral-cero disenado por una senal con signos opuestos,
tal que, cada vez que se termina en ciclo, la integral de la senal tiende a cero. La
grafica de la senal en la Figura muestra esta caracteristica particular conteniendo
lineas verticales a rayas para poder visualizar los ciclos compensados. La caracteristi-
ca aleatoria de la senal aparece con la longitud y la direcciéon del primer movimiento
en cada ciclo. Estas senales PRBS modificados (MPRBS) comienzan con diferentes
semillas para cada entrada, de manera de evitar secuencias similares simultaneamente
y correlaciones entre las variables manipuladas. La banda frecuencial de interés en
las senales entrada esta determinada por limites superiores e inferiores asociados a
los tiempos de establecimiento méas largos y cortos respectivamente. En cuanto a la
amplitud de la senal, la excitacion sumada es tal que la relacion sefial-ruido (SNR)
en cada variable de salida es lo suficientemente grande como para distinguir entre la
parte deterministica y el ruido. La Figura muestra las seniales MPRBS antes de
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Figura 6.3: Senales PRBS modificadas ingresadas al sistema de la Tabla

ser afectadas por los factores de amplitud individuales.

6.3.4. Orden del modelo y rectangularidad de las matrices de
Hankel

Un punto a destacar aqui es la manera de determinar el orden del modelo cuan-
do este es desconocido. La mayoria de los métodos de identificacién, atn para sis-
temas SISO, requieren una adopcién preliminar del orden del sistema. Contribuciones
previas realizadas por varios autores (Favoreel et al. [13], Jansson [31], Katayama
[32], Overschee y Moor [55], Verhaegen [70]) indican que este parametro puede ser
estimado mediante la descomposicién en valores singulares de una matriz de proyec-
cién obtenida en uno de los pasos del método de identificacién por subespacios. Esto
se logra seleccionando el escalén mas pronunciado en la curva de los valores singu-
lares de dicha proyeccion. Sin embargo, cuando el sistema es un proceso multivariable
complejo y se agrega ruido al sistema, la seleccion del orden del sistema se convierte

en un problema complicado, ya que la curva de valores singulares no presenta una
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forma que ayude a la determinacién de este parametro.

Para evitar las complicaciones mencionadas se propone la realizaciéon de un anali-
sis numérico para determinar las dimensiones convenientes de las matrices en bloque
de Hankel que son utilizadas en los métodos SID, asi también para el orden del sis-
tema. Estas dimensiones se discuten en detalle en la Seccion donde 7 y j estan
condicionadas a ¢ > ny j > 1, siendo n el orden del sistema adoptado. Recor-
dar que en esta parte de la Tesis, el foco de interés esté en la identificacion de las
ganancias del proceso y que la identificacion precisa de las dindmicas transitorias
del sistema no es necesaria. Consecuentemente, se sugieren algunos experimentos
numéricos para encontrar el orden del sistema minimo n y la relacion j/i lo que
provee una precision de las estimaciones aceptable. Notar que la relacion j/i define
la “rectangularidad” de las matrices de Hankel; mientras més grande sea esta razon,

mayor es la rectangularidad de la matriz.

Aunque hay diferentes métodos, un enfoque simple para cuantificar la precision
de las matrices de ganancias estimadas consiste en evaluar el promedio individual del

error absoluto de las ganancias estimadas, lo que se define de la siguiente manera:

, (6.22)

Lo
AAE = — Z Z Gji
donde Gj; es el valor de la ganancia verdadera entre la salida j y la entrada ¢. La
Figura muestra como la funcion AAFE varia con n y j/i cuando el método SID
se utiliza para la estimacion de las ganancias de sistema definido en la Tabla 1. Este
resultado se obtiene a partir de un intervalo de muestreo de 2 minutos, el cual po-
dria estar cerca de los valores implementados en la practica cuando procesos grandes
de complejidad estandar son considerados. Este intervalo de tiempo significa que el
conjunto de datos disponible para una estimacién de la matriz de ganancias por dia
puede estar compuesto por al menos 600 a 700 muestras por variable, aunque alguna
de ellas pueda llegar a estar excluidas debido a fallas de instrumentos, perturbaciones
en el proceso, etc. Notar que de la Figura[6.4]se identifica una variacion insignificante
del error promedio de la ganancia cuando ambos, el orden n y la razon j/i superan
los valores de 15 o 16; a partir de ahi, un error absoluto debajo de 0.035 se obtiene

como promedio sobre las 15 estimaciones de ganancias. El hecho de que la precision
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sea muy buena atun para n = 10 cuando la razon j/i es lo suficientemente grande
confirma implicitamente que no se necesitan considerar todos los modos del sistema
para tener buenas estimaciones en las ganancias. Este analisis preliminar produce
una reduccion considerable en el gasto computacional ayudando a evitar parametros
innecesariamente largos, y contribuyendo a la implementacion de sistemas de proce-
sos grandes.

El error absoluto utilizado para graficar la Figura es calculado usando como
valores verdaderos de las ganancias aquellos utilizados en las funciones de trans-
ferencias definidas en la Tabla Sin embargo, en un problema real, los valores
verdaderos de las ganancias no serdn conocidos, sino solo estimados. Asi, el analisis
numérico para determinar los valores convenientes de los parametros j/i y n, tiene
que realizarse sin el conocimiento a priori de las ganancias reales del sistema. Afor-
tunadamente el comportamiento asintético observado en la funciéon AAFE, cuando
j/i y n aumentan, se mantiene independientemente de los wvalores verdaderos usa-
dos como referencia para calcular esa funcion. Esto significa que cualquier diferencia
entre estas referencias y los valores actuales de ganancias simplemente producen un
corrimiento en la funcién de la Figura sin cambiar en forma significativa, y asi,
se mantiene la capacidad de ayudar en la seleccion de los valores de ¢ y n. Teniendo
en cuenta que el objetivo principal es la deteccién de cambios en las ganancias del
proceso que se alejan de aquellas utilizadas en los controladores MPC, el uso de las
ganancias del MPC como referencia para el calculo de la funcion AAE se convierte
en una adopciéon natural en el momento de aplicar este procedimiento a procesos

reales bajo control MPC.

6.3.5. Estimaciones de ganancias individuales

En el sistema definido en la Tabla[6.1] la funcion de transferencia Gis (s) y G2 (s)
son ambas integradoras puras con constantes de integracion 1,0 y 2,0 respectiva-
mente. Una vez que estas han sido localizadas y estimadas, la tarea pendiente es
la estimacion de las ganancias asociadas a los modos estables, como se describe en
el analisis presentado en la Seccion La Figura muestra las estimaciones
realizadas una por dia con datos tomados a partir de la primer secuencia de simula-

ciones, donde se asume que el proceso permanece estable y las ganancias sin cambios.
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Figura 6.4: Error Absoluto Promedio (AAE).
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Figura 6.5: Secuencia preliminar de las estimaciones de las ganancias.

De la simple inspeccion visual se puede concluir que los resultados poseen muy buena

exactitud y una aceptable precisiéon en la mayoria de las ganancias.

6.3.6. Resultados obtenidos con EWMA

Como se indicé previamente, cada estimaciéon de ganancia es una variable es-
tadistica que trata de determinar el valor real de la ganancia. Consecuentemente,
una declaracion acertada acerca del cambio de una ganancia especifica Gj; debe
hacerse mediante un test de hipotesis sobre la media del estimador é’al(t) La sen-
sibilidad de esta inferencia estadistica puede mejorarse significativamente cuando el
test se realiza mediante el algoritmo EWMA tan pronto como se tenga una nueva
estimaciéon disponible. En esta experiencia numérica, algunas de las ganancias del
“proceso” descripto por las funciones transferencias de la Tabla son cambiadas

de la siguiente manera:
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Figura 6.6: Cartas de control de EWMA que indican cambios en las ganancias (s,

Gan y Gis3.

1. Un cambio tipo rampa positivo del 3 % es simulado en la ganancia G5 a partir
del dia 5 al 8.

2. Un cambio tipo rampa positivo del 3 % es simulado en la ganancia G4, a partir
del dia 10 al 13.

3. Un cambio tipo rampa negativo del 5 % es simulado en la ganancia Gs3 a partir
del dia 5 al 8.

La Figura muestra las 15 estimaciones de ganancias a lo largo de 25 dias;

las graficas dejan ver claramente cémo los EWMA correspondientes a las ganancias

perturbadas salen de sus limites de control. En general, EWMA funciona bien en la

practica cuando 0,05 < A < 0,3, en estas aplicaciones la sensibilidad que se observa

es obtenida adoptando A igual a 0,3.
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Figura 6.7: Cartas de control CUSUM mostrando los cambios de las ganancias G,
Gy y Gss. Sﬁ(t) (azul) y Sﬁ(t) (rojo).

6.3.7. Resultados obtenidos mediante CUSUM

Un analisis numérico similar se realiza usando CUSUM individuales. Los resul-
tados de aplicar CUSUM se presentan en la Figura en la que son graficadas a
lo largo de 25 dias definidos por el tiempo total de simulaciéon. Para obtener una
buena sensibilidad, los valores de b;; son fijados a 0.05. Aunque no se utilice el limite
de control h en las gréficas, como en las aplicaciones tradicionales (Page [58]), es
evidente que se logran los objetivos de deteccion y localizacion de las ganancias que
sufrieron modificaciones (ver las graficas correspondientes a las ganancias G2, G
y Gs3). Ademas, si los cambios son permanentes, la importancia o amplitud del cor-
rimiento de la ganancia puede ser cuantificado a partir de la pendiente representada

por la senal de deteccion (Lucas [47]).
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Figura 6.8: Estructura de control LP-MPC.

6.4. Estimacién de ganancias estacionarias a lazo

cerrado

En esta seccion, una estrategia de identificacion a lazo cerrado es desarrollada
con el objetivo de estimar las ganancias de un proceso multivariable directamente de
datos en linea. La estructura de control adoptada para evaluar la estrategia propuesta
es una estructura de control LP-MPC, usada habitualmente en aplicaciones indus-
triales. Como se observa en la Figura la estructura de control esta dada por un
modulo predictor, un médulo de programacion lineal donde se calculan los valores
deseados de las variables controladas y manipuladas en un futuro estacionario, y un
modulo de control dindmico (DCM) que calcula las acciones de control que deben
ser aplicadas directamente a la planta o que son enviadas a controladores de nivel in-
ferior (P, PI, PID, etc.). De la misma manera que se implementaron las estimaciones
de ganancias a lazo abierto en las secciones anteriores, en esta seccion el esquema
de identificacién a lazo cerrado también se basa en el método de subespacios. A
diferencia del caso anterior, en donde la senal de excitaciéon necesaria para mover
los modos del sistema es introducida directamente en las manipuladas, en el caso de

lazo cerrado la excitacion se logra sumando una senal de excitacion persistente a la

sefial calculada por el médulo DMC (Ver Figura [6.8).
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6.4.1. Estructura de control

Como se mencioné en la seccién anterior, la estructura de control adoptada para
evaluar la estrategia propuesta es una estructura de control LP-MPC, ver Figura
En ella se pueden observar tres partes principales: médulo predictor, médulo de
programacion lineal estacionaria y modulo de control dinamico (DMC). El primer
modulo calcula, mediante un modelo lineal, predicciones dinamicas y estacionarias
para un horizonte dado. El segundo es un moédulo de optimizacion que calcula los
“targets"de las variables manipuladas y controladas en el futuro estado estacionario,
las cuales deben alcanzarse para maximizar los beneficios econémicos. Para lograr
este objetivo, el moédulo LP resuelve en cada periodo de tiempo un problema de

programacion lineal con la siguiente forma:

min (« y; + 3 uy)

Yt,ut
s.a. Yy = Guy + d; (6.23)
Umin < Ut < Umix
Ymin < Yt < Ymax
donde u; y y; son los targets o set-points estacionarios de las manipuladas y contro-
ladas a ser determinadas por el problema LP. Los vectores a < 0y 3 > 0 representan
el beneficio de las variables controladas y el costo de mover las variables manipuladas
respectivamente. Notese que en este problema estacionario, las variables manipula-
das y controladas estan relacionadas con la ganancia del modelo G y la perturbacion
d; (primera restriccion). Ademés, ambas, las variables manipuladas y las contro-
ladas, tienen restricciones definidas mediante limites inferiores y superiores. Dada la

primera restriccion, el problema LP puede ser reescrito de la manera siguiente:

mgl(aG%—ﬁ)uthdt
s.a. Umin < Ut < Umax (6.24)
Ymin < Gy + di < Ymsx
donde se puede observar que tanto la funcién objetivo como las restricciones depen-
den de la ganancia del modelo G.

Por ltimo, el tercer modulo tiene como funcién guiar en forma dindmica las

variables del proceso a los targets calculados por el moédulo LP. Este médulo resuelve
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Figura 6.9: PRBS y manipulada utilizadas para excitar el sistema en LC.

en linea un problema de optimizacién con restricciones, con el objetivo de minimizar
la distancia a la condicion objetivo. El principal objetivo de esta secciéon es mostrar
la importancia del médulo LP en la estructura completa. Notar que no hay otro
modulo donde se consideren las restricciones de las variables, y ademas, este es el

modulo que determina el beneficio econémico de toda la operacion del proceso.

6.4.2. Resultados de la simulacién en lazo cerrado

Para realizar el anélisis del lazo cerrado se asume que el orden del proceso es el
adoptado en el que utiliza el MPC. El método de estimacion de ganancias en este
caso es evaluado mediante simulaciéon numérica de una planta o proceso representada
por el sistema LTI 5 x 3 definido en la Tabla[6.2] Al igual que la mayoria de los proce-
sos de identificacion, la experiencia comienza introduciendo una senal de excitacion
PRBS en las variables manipuladas como se muestra en la Figura Con el fin de
obtener senales con tipicas condiciones de sistemas reales, se suma a las variables
controladas, ruido Gaussiano con media cero y desvio estandar igual a 0.1. En la
Figura se muestra la senal PRBS junto con la senal de excitacion del sistema.
Igual que en el caso anterior, dos secuencias de datos fueron simulados, el primero
asume que el sistema se encuentra estable y sin ninguna perturbacién o cambio, y
el segundo tiene como objetivo la verificacion y demostracion de la habilidad de la

estrategia para detectar cambios lentos de ganancias en lazo cerrado. La Figura
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—08 47 —20
15524-3s+1 10s24-7,85+1 9,14s5+1
1,4 0.8
0,0

852+55+1 10s243s+1

1,5 1,9 0,9
7,55+1 6524+4s+1 15524-10s+1
4,0 2.5
7,85+1 0’0 H5s+1
0,3 5,0 28

10s2+4s+1 16s2+5s+1 9,8524+10s+1

Tabla 6.2: Sistema Lineal Multivariable usado para evaluar el método de deteccion
de cambios en Lazo Cerrado

muestra 25 estimaciones de la matriz de ganancia obtenida a partir de 800 minu-
tos de recoleccion de datos por dia. En esta experiencia numérica la ganancia de la
planta G5 recibe un cambio positivo en rampa del 2% entre los tiempo 6 y 8.5.
Ademas, las ganancias G4 y Gs3 tienen un cambio en rampa del 3% positivo y 5%
negativo respectivamente entre los tiempo 5 y 7.5 en la escala de ntimeros de esti-
macion. Notar que la mayoria de las estimaciones muestran buena precision, aunque
con diferentes patrones de dispersion. En el caso de lazo cerrado las estimaciones
pierden precision durante el periodo de cambio de ganancia (de la estimacion 5 a 9
aproximadamente), particularmente en el comienzo de ese periodo, donde dos o tres
puntos aparecen bastante lejos del patron estable de estimaciones. Los resultados de
aplicar CUSUM se presentan en la Figura en donde son graficadas a lo largo
de 25 dias (25 estimaciones). Una simple inspeccion en esta figura, muestra 3 senales
de incrementos persistentes en el tiempo, los cuales estan en completa coincidencia,
tanto en posiciéon como en direccién, con los cambios realizados en las ganancias. Los

comportamientos decrecientes, como aquellos representados en las estimaciones, son
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Figura 6.10: Secuencia de estimaciones de las ganancias en LC.
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Figura 6.11: Cartas de control CUSUM mostrando los cambios de las ganancias G,
Gy Gs3 en Lazo Cerrado. S (t) (azul) y S%(t) (rojo).

consecuencias de la perturbacion inicial del estimador y la naturaleza interactiva del
sistema, pero estos no tienen la caracteristica de responder a cambios permanentes.
Un cambio positivo permanente claramente produce una tendencia hacia arriba en
mientras que un cambio negativo seré representado mediante una tendencia hacia

abajo.

6.5. Conclusiones

Estos resultados proveen evidencias de que las ganancias estacionarias de un pro-
ceso multivariable bajo estructura de control LP-MPC pueden ser satisfactoriamente
estimadas mediante la técnica de identificacién por subespacios. Este hecho abre la
oportunidad de desarrollar estrategias de monitoreo capaces de detectar cambios de

los parametros més importantes del modelo que es utilizado por el médulo LP cuan-
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do determina los targets de control. Esta experiencia también muestra que, por su
sensibilidad, el algoritmo CUSUM puede tomarse como una estrategia prometedora
para detectar y localizar cambios en las ganancias de los procesos.

Los resultados de este Capitulo fueron presentados en la revista Chemical Engi-
neering Communications (2012): Detecting stationary gain changes in large
process systems, y en los congresos IMMACA (2011): Monitoring steady-state
gains in large process systems, RPIC (2011): Monitoring steady-state gains
in large process systems under closed-loop operation y AADECA (2012):

Monitoring process gains used in LP-MPC systems.



Capitulo 7
Conclusiones

En esta tesis se presenta una soluciéon al problema que surge en los métodos tradi-
cionales de excitacion, que por lo general no tienen en cuenta la estabilidad o alguna
clase de estabilidad cuando se esta identificando el sistema en lazo cerrado, tanto
para identificacion de ganancias como modelos dinamicos. Para esto se propone una
nueva formulacion de MPC que garantiza la excitacion persistente cuando el sis-
tema se encuentra dentro de la region objetivo ademés de garantizar la factibilidad
recursiva y la estabilidad en lazo cerrado cuando se encuentra fuera del mismo. El
concepto principal que permite la fusion de estos objetivos opuestos son los concep-
tos de atractividad de un conjunto invariante robusto, dentro del cual la excitaciéon
del sistema puede llevarse a cabo. De esta manera el controlador no superpone sus
objetivos de identificaciéon y control, ya que dentro de la region objetivo no se realiza
ninguna accién de control, y fuera de esta no se ingresa al sistema ninguna senal
persistente. Para lograr esto, se han utilizado funciones distancia para incorporar a
la funcién costo del MPC. Ademas, una vez probada tedricamente la convergencia
del método en base a conceptos asociados a funciones de Lyapunov (Gonzalez et al.
[21]), este trabajo ha confirmado computacionalmente las propiedades numéricas es-
peradas. Desde un punto de vista practico, la principal ventaja del método es que el
proceso de identificacién puede realizarse en forma de lazo abierto. Esto es debido a
que cuando el sistema esta dentro de la regiéon objetivo, no hay acciéon de control que
afecte el sistema y por lo tanto no hay feedback que genere la correlacion entre la

senal de entrada y el ruido de la salida, motivo por el cual métodos de identificacion

155
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como el N4SID, generan estimaciones de los parametros del sistema erréneos.
Ademas, se evalu6 el comportamiento del controlador MPC apto para re-identifi-
cacion sobre un sistema con dindmica no lineal. El sistema que se utiliz6 fue un
reactor de polimerizaciéon sobre un punto de operacién pre-determinado. En este
punto se identifico un sistema lineal y se calculé la region objetivo (invariante) para
ver el comportamiento del sistema cuando el reactor se encuentra bajo el modo de
re-identificacion (caso nominal). En el siguiente experimento se plante6 el problema
de cambiar el punto de operaciéon de manera que el modelo que utiliza el controlador
no es mas representativo de la dinamica de la planta (caso con diferencia entre planta
y modelo). Los resultados en ambos casos fueron satisfactorios, observandose en las
figuras que las trayectorias de los estados no se escapan de las regiones de excitacion.
Por 1ltimo, se presenté un método de identificacion de ganancias de estado esta-
cionario basado en el método de identificacion de sistemas por subespacios (SID).
Las ganancias estacionarias del proceso son parametros criticos del modelo para la
determinacion de los targets del MPC, por lo tanto se pueden obtener importantes
beneficios econémicos si se identifica en forma temprana el alejamiento de estas
ganancias con las del modelo identificado para el MPC. Se realizaron simulaciones
numéricas que dieron evidencia que las ganancias estacionarias de procesos multiva-
riables pueden ser estimadas con éxito usando el método propuesto. Esto permite el
desarrollo de estrategias de monitoreo capaces de detectar cambios de los parametros
més importantes del modelo, en particular, las ganancias estacionarias del médulo
LP del controlador predictivo, el cual calcula los targets del 6ptimo econémico. Los
experimentos se realizaron tanto en lazo abierto como en lazo cerrado y mostraron
que técnicas sensibles de monitoreo como EWMA o CUSUM, tipicamente usadas
en problemas de simple variable, pueden considerarse como algoritmos prometedores

para la deteccion y localizacion de cambios en procesos multivariables.

7.1. Perspectivas de trabajos futuros

A partir de los resultados presentados en esta tesis surgen las siguientes lineas de

investigacion:

= Incluir en el estudio de los conjuntos la relaciéon entre el conjunto invariante



7.1. Perspectivas de trabajos futuros 157

objetivo y el conjunto de excitacion de entrada, de manera de obtener una

formulacién menos conservadora.

» Extension del MPC para identificacion, de modo de garantizar la invariancia
robusta del conjunto objetivo. Este tema no fue tratado con profundidad en
el desarrollo de la tesis doctoral y por lo tanto se propone la evaluacion del
controlador apto para re-identificacién para diferentes modelos no nominales.
Este analisis puede realizarse mediante incertidumbre paramétrica como per-

turbacién aditiva.

= Otro punto de interés consiste en el estudio y desarrollo de controladores pre-
dictivos de un MPC para identificacion explicitamente robusto (mediante los
conceptos de tubos o incertidumbre paramétrica). En este caso, se trata en
forma integral tanto la incertidumbre del modelo de la planta como las restric-

ciones duras del sistema.

= Finalmente, un objetivo interesante de trabajo serd la aplicacion de dichos
controladores a modelos de grades procesos de la industria petrolera o petro-

quimica, aprovechando las relaciones de trabajo con YPF.






Bibliografia

1]

2l

3]

4]

5]

(6]

7]

8]

19]

M. Asteasuain, A. Bandoni, C. Sarmoria, y A. Brandolin. Simultaneous process

and control system design for grade transition in styrene polymerizetion. Chem.
Eng. Sci., 61:3362-3378, 2006.

K. J. Astrom y T. Bohlin. Numerical identification of linear systems for normal
operating records. Proc. 2nd IFAC Symp. Theory of Self-Adaptive Systems,
pags. 96-111, 1965.

S. L. Ballin. Controlador preditivo multivariavel com restricoes de excitacao para

identificacao de processos em malha fechada. Universidade de Sao Paulo, 2008.

A. Bemporad y M. Morari. Robust model predictive control: A survey. Robust-
ness in Identification and Control, 245:207-226, 1999.

F. Blanchini y S. Miani. Set-Theoretic Method in Control. Birkhauser, 2008.
E. F. Camacho y C. Bordons. Model Predictive Control. Springer - Verlag, 1999.

A. Chiuso y G. Picci. Prediction error vs. subspace methods in closed loop
identification. En Proceedings of the 16th IFAC World Congress. Kidlington,
Oxford, 2005.

C. T. Chou y M. Verhaegen. Subspace algorithms for the identification of mul-

tivariable dynamic errors-in-variables models. Automatica, 33:1857-1869, 1997.

D. W. Clarke, C. Mohtadi, y P. S. Tuffs. Generalized predictive control. part i:
The basic algorithms. Automatica, 23:137 — 148, 1987.

159



160 Bibliografia

[10] D. W. Clarke, C. Mohtadi, y P. S. Tuffs. Generalized predictive control. part ii:
Extensions and interpretations. Automatica, 23:149-160, 1987.

[11] C. R. Cutler y B. L. Ramaker. Dynamic matriz control - a computer control

algorithm. Proceedings of Automatic Control Conference, 1980.

[12] M. L. Darby y M. Nikolaou. MPC: Current practice and challenges. Control
Engineering Practice, 20:328-342, 2012.

[13] W. Favoreel, B. De Moor, y P. Van Overschee. Subspace state space system
identification for industrial processes. Journal of Process Control, 10:149-155,
2000.

[14] A. Ferramosca, D. Limon, A. H. Gonzéalez, D. Odloak, y E. F. Camacho. MPC
for tracking zone regions. JPC, 20:506-516, 2010.

[15] U. Forssell y L. Ljung. Closed-loop identification revisited. Automatica, 35:1215—
1241, 1999.

[16] C. E. Garcia y A. M. Morshedi. Quadratic programming solution of dynamic
matrix control (QDMC). Chemical Engineering Communications, 14:73 — 87,
1978.

[17] E. Gazi, W. Seider, y L. Ungar. Verification of controllers in the presence of
uncertainty: Application to styrene polymerization. Ind. Eng. Chem., 35:2277—
2287, 1996.

[18] H. Genceli y M. Nikolaou. New approach to constrained predictive control with
simultaneous model identification. AIChE Journal, 42:2857-2868, 1996.

[19] J. Gertler. Fault Detection and Diagnosis in Engineering Systems. CRC Press,
1998.

[20] A. H. Gonzélez, E. J. Adam, M. G. Marcovecchio, y D. Odloak. Stable MPC
for tracking with maximal domain of attraction. Journal of Process Control,

21:573-584, 2011.



Bibliografia 161

[21] A. H. Gonzélez, A. Ferramosca, G. A. Bustos, J. L. Marchetti, M. Fiacchini, y
D. Odloak. Model predictive control suitable for closed-loop re-identification.
Systems and Control Letters, 69:23-33, 2014.

[22] A. H. Gonzalez y D. Odloak. A stable MPC with zone control. Journal of
Process Control, 19:110-122, 2009.

[23] G. C. Goodwin y R. L. Payne. Dynamic System Identification. Ezperiment
Design and Data Analysis. Academic Press, 1st edition, 1977.

[24] T. Gustafsson. Subspace identification using instrument variable techniques.
Automatica, 37:2005-2010, 2001.

[25] T. A. N. Heirung, B. E. Ydstie, y B. Foss. Towards dual MPC. Jjth IFAC
Nonlinear Model Predictive Control Conference, 4:502-507, 2012.

[26] P. Hidalgo y C. Brosilow. Nonlinear model predictive control of styrene poly-
merization at unstable operating points. Comp. Chem. Eng., 14:481-494, 1990.

[27] B. L. Ho y R. E. Kalman. Effective construction of linear state-variable models

from input/output functions. Regelungstechnik, 14:545-548, 1966.

[28] B. Huang, S. X. Ding, y S. J. Qin. Closed-loop subspace identification: an
orthogonal projection approach. Journal of Process Control, 24:53 — 66, 2005.

[29] B. Huang y R. Kadali. Dynamic Modeling, Predictive Control and Performance
Monitoring. Springer, 2008.

[30] R. Jaisinghani y W. Ray. On the dynamic behaviour of a class of homogeneous
continuous stirred tank polymerization reactor. Chem. Eng. Sci., 32:811-825,
1977.

[31] M. Jansson. Subspace identification and arx modelling. IFAC, 13:27-29, 2003.
[32] T. Katayama. Subspace methods for system identification. Springer, 2005.

[33] T. Kendiy F. Doyle. Nonlinear internal model control for systems with measured
disturbances and input constraints. Ind. Eng. Chem., 37:489 — 505, 1998.



162 Bibliografia

[34] E. C. Kerrigan. Robust Constraint Satisfaction: Invariant Sets and Predictive
Control. Tesis Doctoral, University of Cambridge, 2000.

[35] E. De Klerk y I. K. Craig. Multivariable closed-loop system identification of
plants under model predictive control. En Proceedings of the 13th IFAC System
Identification. Rotterdan, The Netherlands, 2003.

[36] I. Kolmanovsky y E. G. Gilbert. Theory and conmputation of disturbance invari-
ant sets for discrete-time linear systems. Mathematical Problems in Engineering:

Theory, Methods and Applications, 4:317-367, 1998.

[37] W. H. Kwon y A. E. Pearson. A modified quadratic cost problem and feedback
stabilization of a linear system. Automatica, 22:838 — 842, 1977.

[38] C. A. Larsson, M. Annergren, y H. Hjalmarsson. On optimal input design in
system identification for model predictive control. Conference on Decision and
Control and European Control Conference, 50:805-810, 2011.

[39] C. A. Larsson, C. R. Rojas, y H. Hjalmarsson. MPC oriented experiment design.
IFAC, 18:9966-9971, 2011.

[40] E. B. Lee y L. Markus. Foundations of optimal control theory. Wiley, 1967.

[41] D. Limon. Control Predictivo de sistemas no lineales con restricciones: estabil-
idad y robustez. Universidad de Sevilla, 2002.

[42] M. Limon, T. Alamo, y E.F. Camacho. Stability analysis of systems with bound-
ed additive uncertainties based on invariant sets: Stability and feasibility of
MPC. American Control Conference, 1:364-369, 2002.

[43] W. Lin, S. J. Qin, y L. Ljung. Comparison of subspace identification action
methods for systems operating on closed-loop. En Proceedings of the 16th IFAC
World Congress. Kidlington, Oxford, 2005.

[44] W. Lin, S. J. Qin, y L. Ljung. A Framework for Colsed-loop Subspace Identifi-

cation with Innovation Estimation, 2007.

[45] L. Ljung. System Identification: Theory for the User. Pearson Education, 1999.



Bibliografia 163

|46]

147]

48]

[49]

[50]

[51]

52

[53]

[54]

[55]

[56]

L. Ljung y T. McKelvey. Subspace identification from closed loop data. Signal
Pocessing, 52:209-215, 1996.

J. M. Lucas. Combined shewhart-CUSUM quality control scheme. Journal of
Quality Technology, 14:51-59, 1982.

B. Maner, F. Doyle I, B. Ogunnaike, y R. Pearson. Nonlinear model predictive
control of a simulated multivariable polymerization reactor using second-order
volterra models. Automatica, 32:1285 — 1301, 1996.

G. Marafioti. Enhanced Model Predictive Control: Dual Control Approach and
State Estimation Issues. Tesis Doctoral, Norwegian University of Science and
Technology, 2010.

G. Marafioti, R. R Bitmead, y M. Hovd. Persistently exciting model predictive
control using fir models. En International Conference CYBERNETICS AND
INFORMATICS. Slovak Republic, 2010.

P. Marquis y J. P. Broustail. SMOC, a bridge between state space and mod-
el predictive controllers: application to the automation of a hydrotreating unit.
Proceedings of the IFAC Workshop on model based predictive control, 1988.

D. C. Montgomery. Introduction to Statistical Quality Control. John Wiley and
Sons, 2009.

A. Nikandrov y C.L.E. Swartz. Sensitivity analysis of LP-MPC cascade control

systems, journal of process control. Journal of Process Control, 19:16-24, 2009.

P. Van Overschee y B. De Moor. Closed loop subspace system identification.
En Proceedings of the 36th IEEE Conference. 1197.

P. Van Overschee y B. De Moor. Subspace Identification for linear systems:

theory, implementation, applications. Kluwer Academic Publishers, 1996.

P. Van Overschee y B. De Moor. Subspace Identification for linear systems:

theory, implementation, applications. Kluwer Academic Publishers, 1996.



164 Bibliografia

[57] P. Van Overschee y B. De Moor. Closed loop subspace identification. En Pro-
ceedings of the 66th IEEE Control and Decision Conference. San Diego, 1997.

[58] E. S. Page. Continuous inspection schemes. Biometrika, 41:239-250, 1954.

[59] V. Prasad, M. Schley, L. Russo, y B. Bequette. Product property and production
rate control of styrene polymerization. J. Process Control, 12:353-372, 2002.

[60] A.I. Propoi. Use of linear programming methods for synthesizing sampled-data
automatic systems. Automation and Remote Control, 24:837 — 844, 1963.

[61] S.J. Qin y T.A. Badgwell. A survey of industrial model predictive control tech-
nology. Journal of Process Control, 11:733-764, 2003.

[62] S. V. Rakovic y M Lazar. Minkowski terminal cost function for MPC. 48:2721—
2725, 2012.

[63] J. B. Rawlings y D. Q. Mayne. Model Predictive Control: Theory and Design.
Nob-Hill Publishing, 1st edition, 2009.

[64] J. Richalet, A. Rault, J. L. Testud, y J. Papon. Model predictive heuristic
control: Applications to industrial processes. Automatica, 14:413 — 428, 1978.

[65] S. W. Roberts. Control charts based on geometric moving averages. Techno-
metrics, 1:100-114, 1959.

[66] M. A. Rodrigues y D.Odloak. Output feedback MPC with guaranteed robust
stability. Journal of Process Control, 10:557-572, 2000.

[67] T. Soderstrom y P. Stoica. System Identification. Prentice Hall, 1st edition,
1989.

[68] O. Sotomayor, D. Odloak, y R. Giudici. Diagnosis of abnormal situations in a
continuous solution polymerization reactor. Macromolecular Theory and Simu-
lation, 16:247-261, 2007.

[69] O. Sotomayor, D. Odloak, y L. Moro. Closed-loop medel re-identification of
processes under MPC whit zone control. Control Engineering Practice, 17:551

— 563, 2009.



Bibliografia 165

[70]

[71]

72]

73]

[74]

[75]

[76]

M. Verhaegen. Application of a subspace model identification technique to
identify LTT systems operating in closed-loop. Automatica, 29:1027-1040, 1993.

B. Wahlberg, M. Jansson, T. Matsko, y M. A. Molander. Experiences from
subspace system identification - comments from process industry users and
researchers. En A. Chiuso, ed., Modeling, Estimation and Control. Springer-
Verlag, 2007.

J. Wang y J. Qin. A new subspace identification approach based on principal
component analisys. Journal of Process Control, 12:841-855, 2002.

C.M. Ying y B. Joseph. Performance and stability analysis of LP-MPC and
QPMPC cascade control systems. AIChE, 45:1521-1534, 1999.

Z. Q. Zheng y M. Morari. Robust stability of constrained model predictive
control. American Control Conference, 1:379-383, 1993.

Y. Zhu. Multivariable System Identification For Process Control. Elsevier, 2001.

Y. Zhu y F. Butoyi. Case studies on closed-loop identification for MPC. Control
Engineering Pratice, 10:403-417, 2002.



	Agradecimientos
	Acrónimos
	Resumen
	Introducción
	Identificación de sistemas
	Procedimiento de identificación
	Método de Predicción de Error
	Métodos clásicos de identificación en lazo cerrado
	Método directo
	Método indirecto
	Método combinado entrada-salida

	Identificación por subespacios
	Modelo en Espacio de Estado
	Interpretación geométrica de las operaciones algebraicas
	Estructuras matriciales
	Identificación de sistemas determinísticos
	Determinación de las matrices del sistema
	Identificación de sistemas determinísticos-estocásticos
	Identificación en lazo cerrado por Subespacios

	Excitación persistente del sistema

	Control predictivo
	Estructura jerárquica de control
	Sistemas de control de múltiples entradas y salidas
	Manejo de restricciones

	Controladores predictivos en la industria
	Modelos, restricciones y objetivos de control
	Formulación básica

	Estabilidad
	Caracterización del equilibrio
	Invarianza
	Generalización de la convergencia al caso de conjuntos

	Métodos de excitación bajo MPC
	Identificación con excitación externa
	Identificación con excitación interna


	Control predictivo apto para re-identificación del modelo
	Notación
	Conjuntos invariantes objetivos para  identificación
	MPC para el seguimiento de conjuntos de  equilibrio de control
	MPC apto para re-identificación 
	MPC para el seguimiento de conjuntos invariantes para identificación
	Incluyendo el modo de excitación
	Operación del lazo

	Candidatos para la función distancia generalizada y el costo terminal
	Distancia de un punto a un conjunto
	Funcional modificado de Minkowski
	Acción local de control, costo terminal y restricción terminal

	Diferencia Planta-Modelo
	Incertidumbre paramétrica
	Cálculo práctico del conjunto ISI robusto
	Incertidumbre de perturbación aditiva 

	Resultados de simulación
	Caso nominal
	Caso con diferencia entre Planta y Modelo

	Conclusiones

	Aplicación del MPC apto para re-identificación a un Reactor de Polimererización
	Reactor de polimerización de estireno
	Modelo para las predicciones
	Resultados de las simulaciones
	Caso nominal
	Caso con diferencia entre Planta y Modelo

	Conclusiones

	Monitoreo de ganancias
	Estimación de ganancias
	Procesos estables con o sin tiempo muerto
	Procedimiento cuando hay modos integradores en el proceso
	Procedimiento general para explorar un conjunto de datos preliminares

	Algoritmos para el monitoreo de estimaciones de ganancias
	Cartas de control múltiples EWMA
	Cartas de control múltiples CUSUM.

	Aplicación a un sistema multivariable sencillo
	Sistema MIMO adoptado para evaluación
	Configuración de colección de datos
	Señales de excitación de entrada
	Orden del modelo y rectangularidad de las matrices de Hankel
	Estimaciones de ganancias individuales 
	Resultados obtenidos con EWMA
	Resultados obtenidos mediante CUSUM

	Estimación de ganancias estacionarias a lazo cerrado
	Estructura de control
	Resultados de la simulación en lazo cerrado

	Conclusiones

	Conclusiones
	Perspectivas de trabajos futuros

	Bibliografía

