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RESUMEN

El proyecto desarrollado, consiste en el disefio e implementacién de un control
predictivo multivariable de nivel y temperatura en la estacion de procesos FESTO.
Para el cual se obtuvo un modelo dinamico de la planta utilizando diferentes programas
de simulacién, con el fin de establecer un modelo lo mas real posible de la misma, para
definir una funcion objetivo y determinar los aspectos a optimizar, de esa manera
analizar e identificar las restricciones y limitaciones que se pueden alcanzar con el
algoritmo. Para el disefio del algoritmo de control se empleo el software LabVIEW,
ya que ejecuta una visualizacion grafica del funcionamiento de la planta, que facilita
realizar cualquier cambio deseado antes de proceder a estructurarlo. La
implementacion del algoritmo de control de la planta FESTO se lo realizé en el
controlador de automatizacion programable PAC (Programmable Automation
Controller) NI myRIO ya que posee un alto nivel de procesamiento y es compatible
con LabVIEW, ademas el controlador opera de forma autonoma, tiene la capacidad de
descargar el programa y dejarlo ejecutandose sin necesidad de una PC. Al final del
proyecto se analizo el comportamiento del controlador, finalmente estos resultados
fueron documentados.

PALABRAS CLAVE:

« Controladores Predictivos

* MATLAB

* TARJETA NI myR10-1900

« Laboratorio de Mecatrénica — Didactica
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ABSTRACT

The project developed, consists of the design and implementation of a multivariable
predictive control of level and temperature in the station of processes FESTO. For
which a dynamic model of the plant was obtained using different simulation programs,
in order to establish as real model possible thereof to define an objective function and
identify areas to optimize, thereby analyzing and identifying restrictions and
limitations that can be achieved with the algorithm. For the design of the control
algorithm was used LabVIEW software, as that running a graphical display of the
operation of the plant, which facilitates make any desired changes before proceeding
to structure it. The implementation of the control algorithm of the FESTO plant was
made in the programmable automation controller PAC (NI myRIO) because it has a
high level of processing and is compatible with LabVIEW, in addition the controller
operates autonomously, has the ability to download the program and leave it running
without a PC. Upon project completion driver behavior was analyzed, finally the
results were documented.

KEYWORDS:

» Predictive Controllers

* MATLAB

* NI myRI10-1900 device

» Mechatronics Laboratory- Didactics



CAPITULO |

1. FUNDAMENTOS TEORICOS

1.1. INTRODUCCION

El control ha desempefiado una funcién importante en el avance de la ingenieria y
la ciencia. Ademas de su extrema importancia en los distintos sistemas que se usan

hoy en dia.

La caracteristica principal del control clasico es que todas las sefiales son continuas
y asume que los sistemas son lineales. Si no son lineales, se realizan estrategias de
linealizacion. Los sistemas que conforman el control clasico son univariables y lo més
importante son invariantes en el tiempo, mientras que en el control moderno existen
mejoras gracias a la llegada de los sistemas digitales. EI procesador es la principal
herramienta del Control Moderno, dando la posibilidad de implementar controles de

sistemas no lineales y multivariables.

En la época actual el principal limitante de la implementacién de estos
controladores a nivel industrial es la falta de conocimiento del disefio de los mismos,
muestra de ello es que la mayoria de sistemas son de simple entrada y simple salida
(SISO), cuando se cuenta con sistemas de mdaltiples entradas y multiples salidas
(MIMO) y se quieren establecer control de dos variables que estan relacionadas, el

control se torna méas complejo.

La competencia en muchos sectores industriales, asi como el creciente interés
social por los problemas medioambientales relacionados con los procesos de
produccion, provoca la necesidad de disponer de técnicas fiables que permitan la
operacion del proceso con gran eficiencia y alto grado de flexibilidad.

Actualmente los sistemas de control en la industria de procesos deben satisfacer
criterios econdémicos, asociados con el mantenimiento de las variables de proceso en
sus referencias, minimizando dindmicamente una funcion de coste de operacion,
criterios de seguridad y medioambientales, y de calidad en la produccidn, la cual debe

satisfacer ciertas especificaciones sujetas a una demanda normalmente variable.
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Por ello, se puede considerar que en la actualidad el objetivo de todo sistema de
control consiste en actuar sobre las variables manipuladas de manera que puedan
satisfacerse multiples y cambiantes criterios de funcionamiento (econémicos, de
seguridad, medioambientales o de calidad) en presencia de cambios en las

caracteristicas del proceso.

El amplio abanico de metodologias actuales de control de procesos se enfrenta al
cumplimiento de este objetivo. La diferencia entre las diversas técnicas radica
basicamente en los compromisos hechos en la formulacion matematica de los criterios

de funcionamiento y en la eleccion de la manera de representar el proceso.

A continuacion la figura 1.1 muestra la versatilidad y las posibilidades técnicas de

las distintas técnicas de control.

Retardo

Expectativas

HQ auste
\\ (Ralman | .

Deslizam:é

.

Posibilidades técnicas

Figura 1.1 Expectativas y posibilidades técnicas

Fuente: (Bordons, 2000)

Este estado actual y futuras tendencias en el campo del control de procesos
industriales indican que el Control Predictivo Basado en Modelo o (MPC) se puede

considerar una tecnologia suficientemente introducida en la industria y que ademas
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sigue despertando muchas expectativas. Estos hechos, unidos a la existencia de
campos abiertos tanto en la investigacion como en temas relacionados con la
implementacidn justifican un estudio mas detallado de esta tecnologia. La técnica de

MPC parece ser una poderosa herramienta para afrontar estos retos. (Borddns, 2000)

1.2. CONTROLADORES PREDICTIVOS

De acuerdo con (Bordons, 1994). El Control Predictivo Basado en Modelo, forma
parte de las metodologias de control avanzado que han tenido injerencia en la industria,
por su gran estabilidad y robustez, que permite utilizar varios algoritmos, los cuales
utilizan un modelo dinamico del proceso a controlar, para establecer una prediccién
de las acciones de control futuras en la salida, las mismas que son determinadas

minimizando el error predicho sujeto a restricciones de operacién del sistema.

El Control Predictivo no es una estrategia de control especifica, mas bien se trata
de un campo muy amplio de métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas
comunes. Las ideas que surgen en mayor o menor medida en toda la familia de

controladores predictivos son basicamente:

e Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en futuros
instantes de tiempo (horizonte).

e Caélculo de las sefiales de control minimizando una cierta funcién objetivo.

e Estrategia deslizante, de forma que en cada instante el horizonte se va
desplazando hacia el futuro, lo que implica aplicar la primera sefial de
control en cada instante y desechar el resto, repitiendo el calculo en cada

instante de muestreo.

El Control Predictivo es un tipo de control de naturaleza abierta dentro del cual se
han desarrollado muchas realizaciones, encontrando gran aceptacion tanto en

aplicaciones industriales como en el mundo académico.

En la actualidad existen numerosas aplicaciones de controladores predictivos
funcionando con éxito, tanto en la industria de procesos como en control de motores o

robdtica. El buen funcionamiento de estas aplicaciones muestra la capacidad del MPC
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para conseguir sistemas de control de elevadas prestaciones capaces de operar sin

apenas intervencion durante largos periodos de tiempo.

Segun (Feroldi, 2012). La manera mas sencilla de entender el MPC es mediante la
representacion de ejemplos. Como se muestra en la figura 1.2 , un conductor de un
automavil que en el instante k sabe cuél es su trayectoria deseada para un horizonte
de tiempo finito hp, teniendo en cuenta las caracteristicas del vehiculo y del entorno,
el conductor realiza un modelo mental y decide que secuencia de acciones de control
realizar (acelerar, frenar y maniobrar) para seguir la trayectoria deseada sobre la ruta,
teniendo en cuenta que solo la primera accion de control es tomada, a continuacion el

procedimiento se repite en el instante siguiente k+1.

hp

T

Figura 1.2 Analogia del MPC con la conduccion de un automavil.

El MPC presenta ciertas ventajas sobre otros métodos, entre las que destacan:

e Resulta particularmente atractivo para personal sin conocimiento profundo de
control, puesto que los conceptos resultan muy intuitivos, a la vez que la
sincronizacion es relativamente facil.

e Puede ser usado para controlar una gran variedad de procesos, desde aquellos
con dindmica relativamente simple hasta otros mas complejos incluyendo
sistemas con grandes retardos, de fase no minima o inestable.

e Permite tratar con facilidad el caso multivariable.

e Posee intrinsecamente compensacién del retardo.

e Es una metodologia completamente abierta basada en algunos principios

basicos que permite futuras extensiones.

Pero, l6gicamente, también presenta inconvenientes, uno de ellos es la carga de

calculo necesaria para la resolucion de algunos algoritmos. Pero quizas el mayor
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inconveniente venga marcado por la necesidad de disponer de un modelo apropiado
del proceso y la sintonizacién del controlador.

1.3. ESTRATEGIA DE CONTROL

La estrategia de control que se utilizara es de gran importancia, ya que facilita la
interpretacion del funcionamiento de la planta que posteriormente se realizara el

modelo.

La figura 1.3 muestra el analisis de la estrategia de control

Pasado

Figura 1.3 Estrategia del control predictivo

t es el tiempo
k instante de muestreo
N horizonte de prediccion
y(t + k|t) Representa a las salidas predichas
u(t + k|t) Sefiales de control futuras
w (t + k) Trayectoria de referencia
e En cada instante t y haciendo uso del modelo del proceso se predicen las
futuras salidas para un determinado horizonte N, llamado horizonte de

prediccion. Estas salidas predichas, para k = 1 ... N dependen de los valores

conocidos hasta el instante t (entradas y salidas pasadas) y de las sefiales de



6

control futuras k = 0 ... N — 1 que se pretenden mandar al sistema y que son
las que se quieren calcular.

e EI conjunto de sefiales de control futuras se calcula optimizando un
determinado criterio en el que se pretende mantener el proceso lo méas proximo
posible a la trayectoria de referencia (que puede ser directamente el setpoint o
una suave aproximacion a éste). Este criterio suele tomar la forma de una
funcién cuadratica de los errores entre la salida predicha y la trayectoria de
referencia también predicha, incluyendo en muchos casos el esfuerzo de
control. Si el criterio es cuadréatico, el modelo lineal y no existen restricciones,
se puede obtener una solucion explicita; en otro caso, se debe usar un método
iterativo de optimizacion. Adicionalmente se hace alguna suposicion sobre la
estructura de la ley de control futura, como por ejemplo que va a ser constante
a partir de cierto instante.

e La sefial de control u (¢ | #) es enviada al proceso mientras que las siguientes
sefiales de control calculadas son desechadas, puesto que en el siguiente
instante de muestreo ya se conoce y(t + 1) Y se repite el primer paso con este
nuevo valor y todas las secuencias son actualizadas. Se calcula por tanto u(t +
1|t + 1) (que en principio sera diferente al u(t + 1|t) al disponer de nueva

informacion), haciendo uso del concepto de horizonte deslizante.

Para llevar a cabo esta estrategia, se usa una estructura como la mostrada en la
Figura 1.4 Estructura basica del MPC. Se hace uso de un modelo para predecir las
salidas futuras del proceso, basandose en las futuras sefiales de control propuestas.
Estas sefiales son calculadas por el optimizador teniendo en cuenta la funcién de coste
(donde aparece el futuro error de seguimiento) asi como las restricciones. Por tanto el
modelo juega un papel decisivo en el controlador. EI modelo elegido debe ser capaz
de capturar la dindmica del proceso para poder predecir las salidas futuras al mismo

tiempo que debe ser sencillo de usar y de comprender.



Trayectoria
de referencia

Entradas y Salidas +
Salidas pasadas Predichas

Modelo

Controles
Futuros

i —

Errores
Futuros

Funcidn Restricciones
de Coste

Figura 1.4 Estructura basica del MPC

El optimizador es otra parte fundamental de la estrategia pues proporciona las
acciones de control. Si la funcion de coste es cuadréatica, el minimo se puede obtener
como una funcién explicita de las entradas y salidas pasadas y de la trayectoria de
referencia. Sin embargo, cuando existen restricciones de desigualdad la solucion debe

ser calculada por métodos numéricos con mas carga de célculo. (Ati, 2011)

1.4. ELEMENTOS DEL MPC

Los algoritmos presentados disponen de elementos comunes y para cada uno de

estos elementos se pueden elegir distintas opciones para obtener distintos algoritmos.
Estos elementos son:

e Modelo de prediccion
e Funcion Objetivo

e Obtencidn de la ley de Control

1.4.1. MODELO DE PREDICCION

El elemento principal del MPC es el modelo, ya que un disefio completo debe
incluir las herramientas necesarias para alcanzar el mejor modelo posible que debe ser
lo bastante amplio para capturar al maximo la dindmica del proceso y debe ser capaz
de permitir el calculo de las predicciones a la vez que sea intuitivo y permita un analisis

tedrico. El uso del modelo del proceso viene determinado por la necesidad del céalculo
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de la salida predicha en instantes futuros y(t + k|t). Las diferentes estrategias del
MPC pueden usar distintos modelos para representarla relacion de las salidas con las
entradas medibles, algunas de las cuales seran variables manipuladas y otras se pueden
considerar como perturbaciones medibles, que pueden ser compensadas por accién
deslizante. Ademas tendra un modelo de las perturbaciones, para intentar describir el
comportamiento que no aparece reflejado en el modelo del proceso, englobandose aqui
el efecto de las entradas no medibles, el ruido y los errores de modelado.

Para el estudio se puede separar el modelo en dos partes: el modelo del proceso
propiamente dicho y el modelo de las perturbaciones. Cualquier método usara ambas

partes para la prediccion:

a. MODELO DEL PROCESO

Casi todas las formas posibles de modelar un proceso aparecen en alguna

formulacién de MPC siendo las més usadas las siguientes:

e Respuesta Impulsional. También conocido por secuencia de ponderacion o
modelo de convolucidn, aparece en el control algoritmico basado en modelo
(MAC) y como caso especial también en el control predictivo generalizado
(GPC) y el control adaptativo de Predicciéon extendida (EPSAC). La salida

viene relacionada con la entrada por la ecuacion
y(t) = Z;}il hiu(t - l) Ec. 1

Donde h; son los valores muestreados obtenidos al someter al proceso a un
impulso unitario de amplitud igual al proceso de muestreo como se muestra en
la figura 1.5. Esta suma es truncada y sélo se consideran N valores (por tanto

solo permite representar procesos estables y sin integradores), teniendo
y@®) =¥N hu(t—i)=H(zYHu(t) Ec.2

Donde H(z™ 1) = hyz '+ hyz" 2 + -+ h,z™N. Un inconveniente de este
método es el gran nimero de parametros que necesita, ya que N suele ser un

valor elevado (del orden de 40-50). La prediccion vendra dada por:

Y+ kl)=YN hu(t+k—ilt) = Hz Yu(t+k|t) Ec.3
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Este método es ampliamente aceptado en la practica industrial debido a que es
muy intuitivo pues refleja claramente la influencia de un determinado

fendmeno

En una determinada salida. Notese que si el proceso es multivariable, las
diferentes salidas reflejaran el efecto de las M entradas de la forma:

yi®) =30, SN huk(t - i) Ec. 4

Una gran ventaja de este método es que no requiere informacién previa sobre
el proceso, con lo que el proyecto de identificacion se simplifica, a la vez que
permite describir facilmente dinamicas complejas como fase no minima o

retardos.

t t+1 t+2 t+N

Figura 1.5 Respuesta impulsional.

Fuente: (Benavides, 2010)

Respuesta ante escalén. Usado por el control con Matriz Dindmica (DMC) y
sus variantes, es muy similar al anterior sélo que ahora la sefial de entrada es

un escalon. Para sistemas estables se tiene la respuesta truncada que sera:

y(®) =yo +Z1gidu(t — ) = yo + G(z7H1 -z Hu(t) Ec.5

Donde las gi son los valores muestreados ante la entrada en escalon y Au(t) =
u(t) —u(t — 1), segun se muestra en la figura 1.6. El valor y, puede tomarse

0 sin pérdida de generalidad, con lo cual el predictor seré:

yt+klt) =YY, g;Au(t + k—i|t) Ec.6
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Este método presenta las mismas ventajas e inconvenientes que el anterior.

t ot 2 - N
Figura 1.6 Respuesta ante escalén

Fuente: (Benavides, 2010)

Funcion de Transferencia. Usando por GPC, Control predictivo unificado
(UPC), control adaptativo de Prediccion extendida (EPSAC), control
adaptativo multivariable de varios pasos (MUSMAR) entre otros, utiliza el
concepto de funcion de transferencia G=B/A con lo que la salida viene dada

por:
A(z Yy() = B(z Yu(t) Ec. 7
Az D) =1+az +a,z%2+ - +a,,z"
B(z V) =byz '+ byz 24+ b,z ™

Por tanto la prediccion vendra dada por

y(t+ klt) = %u(t + k|k) Ec. 8

Esta presentacion es valida también para procesos inestables y posee la ventaja
de necesitar pocos parametros, aunque es fundamental un conocimiento a priori

del proceso sobre todo en cuanto al orden de los polinomios Ay B.

Espacio de Estados. Usando por ejemplo en el PFC, tiene la siguiente

representacion:

x(t) =Ax(t— 1)+ Bu(t—1)
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y() = Cx(t)

Siendo x el estado y A, B y C las matrices del Sistema, de entrada y de salida

respectivamente. Para este modelo de prediccion viene dada por
y(t+ k|t) = Cx(t + k|t) = C[A*x(t) + X, A" Bu(t + k —i|t)] Ec.9

Posee la ventaja de que sirve para multivariable a la vez que permite analizar
la estructura interna del proceso (aunque a veces los estados obtenidos al
discretizar no tienen ningun significado fisico). Los céalculos pueden ser
complicados, con la necesidad adicional de incluir un observador si los estados

no son accesibles.

e Otros. También existen modelos no lineales para representar el proceso
aunque el problema de su uso radica en que dan lugar a que el problema de
optimizacion sea mas complejo. Otras formas de representacion son las redes

neuronales y la logica difusa, que han sido usadas en diferentes aplicaciones.

b. MODELO DE LAS PERTURBACIONES

De tanta importancia como la eleccion de un determinado modelo del proceso es
la eleccion del modelo utilizado para representar las perturbaciones. Un modelo
bastante extendido es el Autorregresivo Integrado de media Nula (ARIMA), en el que
las perturbaciones, es decir las diferencias entre la salida medida y la calculada por el

modelo, vienen dadas por:

C(z™Ve(t)
N Ec. 10

n(t) =

Donde el polinomio D(z™1) incluye implicitamente el integrador 4 =1—
z~1, e(t) es un ruido de media cero y normalmente el polinomio C se considera igual
a uno. Este modelo se considera apropiado para dos tipos de perturbaciones: cambios
aleatorios ocurridos en instantes aleatorios (por ejemplo cambio en la calidad del
material) y en procesos con balance de energia y es usado directamente en GPC,
EPSAC, UPC y con ligeras variaciones en otros métodos. Al incluir un integrador se

consigue un control con error nulo en régimen permanente. (Benavides, 2010)
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Haciendo uso de la ecuacion
1=E,(z"YD(zY)+z*F,(z71) Ec. 11

Se tiene
n(t) = Ex(z De(t) + z

n(t+ k) = Ex(z De(t + k) + F,(z"H)n(t) Ec. 12
Y la prediccion sera
At + k|t) = Fe(zY)n(t) Ec. 13

Si se combina la ecuacion 13 con un modelo de funcion de transferencia (como el
usado en el GPC), haciendo D(z 1) = A(z"1)(1 -z 1)se puede obtener la

prediccion de la salida:

- B(z™) 1 B(z™)
y(E+klt) = mu(t + k) + F(z7) (v () — A0 u(t))

It +klt) = F(z H () + igii) (1 -z *Fy(z7))u(t + k|t) Ec. 14

Y haciendo uso de la ecuacion 11 se obtiene la siguiente expresion para el

predictor de k pasos
Pt +klt) = F(z"H () + Ex(z71)B(z"DAu(t + k|t)
Como caso particular del ARIMA se puede incluir la perturbacién constante

e(t)
1-z~1

n(t) =

Cuya mejor prediccion sera 7(t + k|t) = n(t). Este modelo de perturbacion,
combinado con el modelo de respuesta ante escalon es el usado en el DMC y métodos

afines.

Una extension de la anterior seria la:

n) = —22_ Ec 15

(1-z~1)2
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Siendo la prediccién optima y(t + k|t) = n(t) + c(t)k. Andlogamente otros

modelos polindmicos de orden mayor pueden ser usados.

1.4.2. FUNCION OBJETIVO

Los diversos algoritmos de MPC proponen distintas funciones que coste para la
obtencion de la ley de control. En general se persigue que la salida futura en el
horizonte considerado siga a una determinada sefial de referencia al mismo tiempo que
se puede penalizar el esfuerzo de control requerido para hacerlo. La expresion general

de tal funcion objetivo sera:
JNy N, V) = BB, 8 (DIy(e +16) —w(t + NI + E1% A (D4u(e + — DI} Ec. 16

En algunos meétodos (por ejemplo MAC o DMC) el segundo sumando, que
considera el esfuerzo de control, no es tenido en cuenta, mientras que en otros (UPC)
también aparecen directamente los valores de la sefial de control (no sus incrementos).

En la funcion de coste se puede considerar:

e Parédmetros: N1y N2 son el horizonte minimo y el méximo de coste (o de
prediccién) y Ny es el horizonte de control, que no tiene por qué coincidir con
el horizonte méximo, como se vera posteriormente. El significado de N1 y N2
resulta bastante intuitivo: marcan los limites de los instantes en que se desea
que la salida siga a la referencia. Asi, si se toma un valor grande de N1 es porque
no importa que haya errores en los primeros instantes, lo cual provocara una
respuesta suave del proceso. Se debe tomar en cuenta que, para procesos con
tiempo muerto d no tiene sentido que N1 sea menor que dicho valor, puesto
que la salida no empezara a evolucionar hasta el instante t+d. Ademas, si el
proceso es de fase no minima, este parametro permite eliminar de la funcién

objetivo los primeros instantes de respuesta inversa.

Los coeficientes §(j) y A(j) son secuencias que ponderan el comportamiento
futuro. Usualmente se consideran valores constantes o0 secuencias

exponenciales.

Por ejemplo se puede conseguir un peso exponencial de §(j) a lo largo del

horizonte usando:
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5() = a>)

Si a estd comprendido entre 0 y 1, indica que se penaliza méas los errores méas
alejados del instante t que a los mas proximos, dando lugar a un control mas
suave y con menor esfuerzo. Si, por el contrario, a > 1 es que se penalizan mas
los primeros errores, provocando un control méas brusco. En el PFC sdlo se
contabiliza el error en ciertos puntos (puntos de coincidencia); esto se consigue
facilmente en la funcién objetivo dando a los elementos de la secuencia §(j)

valor uno en dichos puntos.

Todos estos valores pueden ser usados como pardmetros de sintonizacion,
obteniendo un abanico muy amplio de posibilidades con las que se puede cubrir
un rango muy amplio de opciones, desde un control standard hasta una

estrategia disefiada a medida para un proceso en particular.

Trayectoria de referencia: Una de las ventajas del control predictivo es que si
se conoce a priori (locucion latina que significa “de lo anterior”) la evolucion
futura de la referencia, el sistema puede empezar a reaccionar antes de que el
cambio se haya efectivamente realizado, evitando los efectos del retardo en la
respuesta del proceso. En muchas aplicaciones la evolucion futura de la
referencia r (t+k) es conocida de antemano, como en Robotica, servos o
procesos grupales; en otras aplicaciones aunque la referencia sea constante, se
puede conseguir una sensible mejora de prestaciones simplemente conociendo

el instante de cambio de valor y adelantandose a esa circunstancia.

En el criterio de minimizacion de la ecuacion 16, la mayoria de los métodos
suelen usar una trayectoria de referencia w (t + k) que no tiene por qué coincidir
con la referencia real. Normalmente serd una suave aproximacién desde el
valor actual de la salida y (t) a la referencia conocida como el sistema de

primer orden:
wit)=y({t) wit+k)=aw(t+k—-1)+1—-a)r(t+k) k=1..NEc. 17

a es un parametro comprendido entre 0 y 1 (mientras el proximo a 1 mas suave
sera la aproximacion) que constituye un valor ajustable que influira en la

respuesta dindmica del sistema. En la Figura 1.7 Trayectoria de referencia se
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muestra la forma de la trayectoria cuando la referencia r (t+k) es constante y
para dos valores distintos de a; para valores pequefios de este pardmetro se
tiene un seguimiento rapido (wi) mientras que si aumenta la trayectoria de

referencia sera w> dando lugar a una respuesta mas suave.

r(t+k)

-

Wl(t+k)§ ’lr /’,’ Wz(H-k)

/\_}(‘)_‘5",

Figura 1.7 Trayectoria de referencia

Fuente: (Limon, 2002)

Otra estrategia es la usada en el PFC, Gtil para setpoints variables:
w(t + k) =r(t + k)a®(y(t) —r(t)) Ec. 18

La trayectoria de referencia puede servir para especificar el comportamiento en
bucle cerrado; esta idea es usada en el GPC o el EPSAC definiendo una salida

auxiliar:
Y(t) = B(z"Hw(t) Ec. 19

El error en la funcion objetivo vendra dado ahora por ¥(t + k) —w(t + k). P
(z'1) tiene ganancia estatica unidad y lo que se consigue es la generacion de una
trayectoria de referencia con la dinamica definida por 1/P (z%) y valor inicial

el de la salida medida.
Y(t) =Bz YH/P(z"Hw(t) Ec.20

En definitiva equivale a colocar los polos del bucle cerrado en los ceros del

polinomio P (z%).

e Restricciones: En la practica, todos los sujetos estan sujetos a restricciones. Los

actuadores tienen un campo limitado de accion asi como una determinada



16

velocidad de cambio (slew rate), como es el caso de las valvulas, limitadas por
las posiciones de totalmente abierta o cerrada y por la velocidad de respuesta.
Razones constructivas, de seguridad o medioambientales o bien los propios
rangos de los sensores pueden causar limites en las variables del proceso, tales
como niveles en depdsitos, caudales en tuberias o temperaturas y presiones
méaximas. Ademds, normalmente las condiciones de operacion vienen
definidas por la interseccion de ciertas restricciones por motivos
fundamentalmente econdémicos, con lo que el sistema de control operara cerca
de los limites. Todo lo expuesto anteriormente hace necesaria la introduccion

de restricciones en la funcién a minimizar.

Muchos algoritmos predictivos tienen intrinsecamente el tema de las
restricciones (MAC, DMC) por lo cual ha tenido gran éxito en la industria,
mientras que los otros pueden incorporar después (GPC). Normalmente se

consideran limites en la amplitud y el slew rate de la sefial de control y limites

de las salidas:
Umin < u(t) < Upgx VYt
dupmin < u(t) —u(t—1) < dupg, Vt
Ymin < y(8) < Ymax VYt

Con la adicion de estas restricciones a la funcion objetivo, la minimizacion
resulta mas compleja, no pudiendo obtenerse la solucién analiticamente como

el caso sin restringir. (Limon, 2002)

1.4.3. OBTENCION DE LA LEY DE CONTROL

Para obtener los valores u(t + k|t)sera necesario minimizar la funcional J de la
ecuacion 16. Para ello se calculan los valores de las salidas predichas y(t + k|t) en
funcién de valores pasados de entradas y salidas y de sefiales de control futuras,
haciendo uso del modelo que se haya elegido y se sustituye en la funcion de coste,
obteniendo una expresion cuya minimizacién conduce a los valores buscados. Para el
criterio cuadratico si el modelo es lineal y no existen restricciones se puede obtener

una solucion analitica, en otro caso se debe usar un metodo iterativo de optimizacion.
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De cualquiera de las maneras la obtencion de la solucion no resulta trivial pues
existirdn N2 —N1 +1 variables independiente, valor que puede ser elevado (del orden
de 10 a 30). Con la idea de reducir estos grados de libertad se puede proponer cierta
estructura a la ley de control. Ademas se han encontrado que esta estructuracion de la
ley de control produce una mejora en la robustez y en el comportamiento general del
sistema, debido fundamentalmente a que el hecho de permitir la libre evolucion de las
variables manipuladas (sin estructurar) puede conducir a sefiales de control de alta

frecuencia no deseables y que en el peor de los casos podrian conducir a inestabilidad.

En esta estructura de la ley de control se plasma en el uso del concepto de horizonte
de control (Ny), usado en control con matriz dindmica, control predictivo generalizado,
control adaptativo de prediccion extendida, que consiste en considerar que tras un

cierto intervalo Ny < N2 no hay variacion en las sefiales de control propuestas, es decir:

Au(t+j_1)=0 JNy
Lo cual es equivalente a dar pesos infinitos a los cambios de control a partir de
cierto instante. El caso limite seria considerar N,, igual a 1 con lo que todas las acciones

futuras serian iguales a u (t)2.

Otra forma de estructurar la ley de control es mediante el uso de funciones base,
procedimiento usado en el PFC y que consiste en representar la sefial de control como

combinacidn lineal de unas funciones base predeterminadas:

U(t + k) = Z?:l al(t)Bl(k) Ec. 21
Las Bi se eligen segun la naturaleza del proceso y de la referencia, siendo

normalmente de tipo polindbmico

Bo=1 B, =k B,=k?..

Como se indico previamente, en presencia de restricciones no existe una solucion
analitica, teniendo que recurrir a métodos de programacién cuadréatica que conllevan
gran carga de calculo. Sin embargo si existe una solucién analitica cuando se impone
la condicion de que la salida alcanza el valor de referencia en un determinado instante,
método usado en el “control estabilizador de entrada/salida y horizonte deslizante”,
(CRHPC) muy cercano al GPC y que garantiza resultados de estabilidad, el cual sera

tratado mas adelante. (Rodriguez & Bordons, 2005)
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1.5. CONTROL PREDICTIVO EN LABVIEW

El software LabVIEW contiene un toolkit denominado “Control Desing &

Simulation”. Este toolkit contiene VI’s que nos permitiran crear un control MPC.

A continuacion se analizan parametros que se usan para definir el control MPC en
LabVIEW.

1.5.1. DEFINICION DE LOS HORIZONTES DE CONTROL Y PREDICCION

Cuando se construye un controlador MPC, se debe proporcionar la siguiente

informacion:

e Horizonte de prediccion (Np). EI nimero de muestras en el futuro durante el
cual el controlador MPC predice la salida de la planta. Este horizonte es fijado
para la duracién de la ejecucion del controlador.

e Horizonte de Control (Nc). ElI nimero de muestras dentro del horizonte de
prediccion durante el cual el control MPC puede afectar la accion de control. .
Este horizonte es fijado para la duracion de la ejecucion del controlador.

El valor que especifique para el horizonte de control debe ser menor que el valor

que especifique para el horizonte de prediccion.

En laFigura 1.8 Horizontes de control y prediccion, se observa que en el instante
k el controlador MPC predice la salida de la planta para el instante k + Np. También
observe que la accion de control no cambia después de que el horizonte de control

termina.

Para la siguiente muestra en el tiempo k + 1, la prediccion y horizonte de control
se mueven adelante en el tiempo, y el controlador MPC predice la salida de la planta

de nuevo.
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Setpoint de Salida
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Figura 1.8 Horizontes de control y prediccion.

Fuente: (National Instruments, 2008)

La figura 1.9, indica como el horizonte de prediccidn se mueve para cada muestra

en el tiempo k.

Horizonte de prediccion
en el tiempo k+1
I 1

Horizonte de Prediccion
en el tiempo k

o
-

K kel kN kn'%ﬂ Tiempo

Figura 1.9 Movimiento del horizonte de prediccién adelante en el tiempo.

Fuente: (National Instruments, 2008)

El horizonte de control se mueve hacia adelante junto con el horizonte de
prediccion. Antes de avanzar adelante, el controlador envia la accion de control u (k)

a la planta.

1.5.2. ESPECIFICACION DE RESTRICCIONES

Ademas de las matrices de peso en la funcidn de costos, se puede especificar
restricciones sobre los parametros del controlador MPC. Se debe tomar en cuenta que
las matrices ajustan las prioridades de la accion de control, la tasa de cambio de la
accion de control, y de las salidas de la planta. Las restricciones son limites sobre los

valores de cada uno de estos parametros.

Se puede especificar las restricciones usando el metodo de optimizacion Dual o el

método de la funcion Barrier.



20

a. METODO DE OPTIMIZACION DUAL

El método de optimizacion dual especifica los valores inicial y final, minimo y
méaximo de la accién de control, la tasa de cambio en accion de control, y la salida de
la planta. Se utiliza estas restricciones para representar restricciones en el mundo real

sobre los valores de estos parametros.

Cuando se utiliza el método de optimizacion dual, todas las restricciones se
ponderan igual y por encima de cualquier ponderacién de costos que se especifique.

Es decir las restricciones que se especificaron nunca seran excedidas.

Debido a que todas las restricciones tienen el mismo peso cuando se utiliza el
método de optimizacion Dual, no puede reflejar las diferencias en el costo o

importancia para diferentes parametros.

b. METODO DE FUNCION BARRIER

Como el metodo de optimizacion dual, el método de funcion Barrier especifica los
valores inicial y final, minimo y méaximo de la accion de control, la tasa de cambio en
accion de control, y la salida de la planta. Sin embargo, el método de funcidon barrier
también asocia una penalidad y una tolerancia con cada una de estas restricciones. La
penalidad sobre una restriccion especifica cuanto el algoritmo del MPC puede seguir
sin alcanzar el valor de la restriccion. La tolerancia especifica la distancia desde el
valor de la restriccion cuando la penalidad empieza a activarse. Para especificar la
penalidad sobre las restricciones, se puede priorizar las restricciones y los pesos de

costo de un controlador. (National Instruments, 2008)

1.5.3. ESPECIFICACION DEL SETPOINT DE ENTRADA Y SALIDA Y
PERFILES DE PERTURBACION
El controlador MPC opera comparando los valores del setpoint de entrada y salida
de la planta. Este perfil de setpoint contiene los valores predichos de la accion de
control y los setpoints de salida en ciertos instantes de tiempo. Estos valores se envian

al controlador MPC, cuando calcula el error se compara las entradas y salidas
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predichas del perfil del setpoint. El controlador MPC trata de reducir este error
minimizando la funcién de costo. (National Instruments, 2008)

1.6. IDENTIFICACION DE SISTEMAS EN MATLAB

(Wang L., 2009) En su libro indica, que el software MATLAB contiene una
herramienta denominada “System ldentification Tool”. Esta herramienta permite la

construcciéon de modelos matematicos.

1.6.1. HERRAMIENTA DE IDENTIFICACION DE SISTEMAS (IDENT)

La herramienta de Identificacién de Sistemas que ofrecen MATLAB, tiene
funciones como los bloques del Simulink, y una aplicacion para la construccion de
modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir de datos de entrada-salida
medidos.

Permite crear y utilizar modelos de sistemas dinamicos no faciles de modelar a
partir de los primeros principios o especificaciones. Puede utilizar los datos de dominio
de tiempo y dominio de la frecuencia de entrada-salida para identificar las funciones
de transferencia de tiempo discreto y de tiempo continuo, modelos de procesos y
modelos de espacios de estado. La caja de herramientas también proporciona

algoritmos para la estimacion de parametros en linea incorporada.

La caja de herramientas proporciona técnicas de identificacion como de maxima
verosimilitud, la minimizacion de errores de prediccion (PEM), y el subespacio del
sistema de identificacion. Para representar la dindmica de sistemas no lineales, se
puede estimar modelos Hammerstein-Wiener y modelos no lineales ARX con la red
de onda, arbol-particién, y no lineales de red sigmoide. La caja de herramientas realiza
la identificacion del sistema de color gris-box para la estimacidn de parametros de un
modelo definido por el usuario. Puede utilizar el modelo identificado para la
prediccion de respuesta del sistema y el modelado de la planta en Simulink. La caja de
herramientas también es compatible con el modelado de datos de series de tiempo y el

prondstico de series de tiempo.
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a. ANALISIS Y PROCESO DE DATOS

En la preparacion de los datos para la identificacion de modelos, es necesario
especificar informacion como nombres de los canales de entrada-salida, tiempo de
muestreo, y el comportamiento entre muestras. La caja de herramientas permite
adjuntar esta informacion a los datos, lo que facilita la visualizacion de datos,

conversion de dominio, y diversas tareas de pre-procesamiento.

Los datos medidos a menudo tienen compensaciones, deslizamientos lentos,
valores atipicos, valores perdidos y otras anomalias. La caja de herramientas elimina
este tipo de anomalias por las operaciones que realizan, como, filtrado, muestreo, y la
reconstruccion de los datos que faltan. En la caja de herramientas se puede analizar la
idoneidad de los datos para la identificacion y proporcionar diagnosticos sobre la
persistencia de la excitacion, la existencia de circuitos de retroalimentacion, y la

presencia de no linealidades.

La caja de herramientas estima las respuestas de impulso y de frecuencia del
sistema directamente de los datos medidos, con el uso de estas respuestas, se puede
analizar las caracteristicas del sistema, tales como constantes dominantes de tiempo,
retrasos de entrada, y las frecuencias resonantes. También puede utilizar estas

caracteristicas para configurar los modelos paramétricos durante la estimacion.

b. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO

Los modelos paramétricos, tales como funciones de transferencia o modelos de
espacio de estado, utilizan un pequefio niUmero de parametros para capturar la dinamica
del sistema. El Sistema de Identificacion estima los parametros del modelo y sus
incertidumbres de los datos de respuesta en frecuencia del tiempo de respuesta y puede
analizar estos modelos utilizando el tiempo de respuesta y la frecuencia de respuesta

en las graficas como, paso, impulso, diagramas de Bode, y mapas de polos y ceros.
¢. VALIDACION DE RESULTADOS
La herramienta de Identificacion de Sistemas ayuda a validar la precision de los

modelos identificados utilizando conjuntos independientes de datos medidos de un

sistemareal, para un determinado conjunto de datos de entrada, la caja de herramientas
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calcula la salida del modelo identificado y le permite comparar esa salida con la salida
medida de un sistema real, también puede ver el error de prediccion y producir el
tiempo de respuesta y la respuesta en frecuencia con limites de confianza para

visualizar el efecto de la incertidumbre de los parametros en las respuestas modelo.

d. IDENTIFICACION MODELO LINEAL

La identificacion de Sistemas nos permite estimar las funciones de transferencia
de tiempo discreto continuo o con multiples salidas de entradas multiples con un
determinado nimero de polos y ceros, puede especificar el retardo de transporte o dejar
que la caja de herramientas a determinar de forma automatica. En los casos donde se
necesita un modelo de tiempo continuo de orden inferior en forma de polos y ceros, la
caja de herramientas permite estimar modelos de procesos, que son funciones de
transferencia simples que involucran tres 0 menos polos y, opcionalmente, un cero, un
tiempo de retardo, y un integrador.

e. ESTIMACION DE FUNCIONES DE TRANSFERENCIA Y MODELOS DE
PROCESOS

Calcula las funciones de transferencia de tiempo discreto de tiempo continuo y
modelos de procesos y de bajo orden. Utiliza los modelos de estimacion para el analisis
y disefio de control. Puede identificar modelos polinomiales y de espacio de estado
utilizando rutinas de estimacion proporcionada en la caja de herramientas, estas rutinas
incluyen modelos autorregresivos (ARX, ARMAX), los modelos de Box-Jenkins,
modelos de salida-error y parametrizaciones de espacio de estado. Las técnicas de
estimacion son de maxima verosimilitud, los planes de minimizacién de prediccion de
error y los métodos de subespacios basados en N4SID, CVA, y algoritmos MOESP,
también puede estimar un modelo del ruido que afecta al sistema observado, para todas
las estimaciones, pueden designar los parametros del modelo fijos y especificar limites

para los parametros libres.



24

f. MODELO DE IDENTIFICACION NO LINEAL

Cuando los modelos lineales no son suficientes para capturar la dinamica del
sistema, puede utilizar Sistema de identificacion para estimar modelos no lineales,

como ARX no lineal y Hammerstein-Wiener.

Los modelos no lineales ARX permiten modelar la no linealidad utilizando redes
de tren de ondas, particionamiento , redes sigmoide, y redes neuronales utilizando
modelos Hammerstein-Wiener, se puede estimar las distorsiones no lineales estaticas
presentes en la entrada y salida de un sistema lineal de otro modo; Por ejemplo, se
pueden estimar los niveles de saturacion que afectan a la corriente de entrada se ejecuta
un motor de corriente continua, o capturar una no linealidad compleja en la salida
usando una no linealidad lineal por tramos.

g. ESTIMACION DE PARAMETROS EN MODELOS DEFINIDOS POR EL
USUARIO

Un modelo definido por el usuario en caja gris (gris-box), es un conjunto de
ecuaciones diferenciales con algunos pardmetros desconocidos. Una vez que se
comprenda el funcionamiento dindamico del sistema y después de representar el sistema
como un modelo gris-box, la herramienta de identificacién de sistemas, permite
especificar la estructura del modelo y podra valorar sus parametros utilizando técnicas
de optimizacion no lineal. Para los modelos lineales, puede especificar explicitamente
la estructura de las matrices de espacio de estado e imponer restricciones sobre los
parametros identificados. Puede especificar las ecuaciones diferenciales como en
leguaje de MATLAB, C, C++.

h. ESTIMACION DE PARAMETROS EN LINEA

La herramienta de identificacion de sistemas ofrece blogues de Simulink para la
estimacion de parametros en linea. Las solicitudes para la estimacion de parametros
en linea incluyen la supervision de fallos y el control adaptativo, ademas permite
realizar dos tipos de estimacion de pardmetros en linea: estimacién de modelo

polinomial recursivo y la estimacion de minimos cuadrados recursivos.
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El bloque de estimacion de modelo polinomial recursivo calcula en tiempo
discreto, los modelos polinomiales de ARX o estructura ARMAX a partir de los datos
de entrada y salida que se proporcionan como entradas al bloque. La caja de
herramientas le permite especificar el orden del modelo y seleccionar el método de

estimacion de usar.

Las estimaciones recursivas muestran parametros de un modelo, que asigna los
datos a una salida del modelo. EI modelo tiene que ser una combinacion lineal de los
regresores, pero puede ser usado para describir sistemas no lineales. (Bemporad,
Morari, & Lawrence, 2014)

1.7. TARJETA NI myRIO

La compafia National Instruments desarrollo la tarjeta NI myRIO, que es un
hardware embebido disefiado especificamente para facilitar el desarrollo de sistemas

de ingenieria avanzados, de manera mas rapida y econémica que antes.

Actualmente existen disponibles dos versiones, la version cubierta de NI myRIO
(NI myRI10-1900) ofrece habilidad WiFi, 3 puertos de E/S y una cubierta, mientras
que la versién de tarjeta tnicamente (NI myRI10-1950) ofrece un tamafio mas pequefio
sin WiFi y con 2 puertos de E/S.

NI myRIO esta basado en la tecnologia de E/S reconfigurables (RIO), la cual le
brinda la habilidad de programar un procesador ejecutando un SO en tiempo real y un
FPGA personalizado. Ademas del software NI LabVIEW, el procesador NI myRIO es
completamente programable en C o C++ usando la configuracion predeterminada de
fabrica colocada en el FPGA. Solamente se puede personalizar el FPGA usando el
Modulo LabVIEW FPGA.

Por medio de sus componentes internos, acceso a software transparente y
biblioteca de recursos y tutoriales, NI myRIO es una herramienta accesible para
ensefiar multiples conceptos de disefio en un dispositivo y brinda a los estudiantes la
tecnologia para completar proyectos de disefio del mundo real en un semestre.
(National Instruments, 2013)



Figura 1.10 Tarjeta NImyRIO - 1900
FUENTE: (National Instruments, 2013)
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CAPITULO Il

2. ANALISIS, DISENO E IMPLEMENTACION

2.1. ESTACION DE CONTROL DE PROCESOS FESTO.

Para realizar la implementacion del control predictivo multivariable de nivel y
temperatura, se dispone de la estacion de trabajo compacta FESTO MPS PA, que es
un moédulo de trabajo didactico, posee diversas aplicaciones como por ejemplo la
regulacion de nivel, caudal, presion y temperatura.

A continuacion en la figura 2.1 se describen las partes principales de la estacion
de procesos FESTO MPS PA.

Sensor Ultrasonico

Tanque 2

Vélvula Solenoide de Bola

Interruptor de Nivel “7,
- NRSN

«

=

- o ' Tanque 1

Vélvula Proporcional ?
i . Sensor de temperatura PT100
-

A
1
~

Niquelina

Bomba Centrifuga

Figura 2.1 Estacion de Trabajo Compacta FESTO MPS PA.

La estacion MPS PA combina 4 tramos de regulacion con sensores y actuadores
analogos y digitales.

e Sistema de regulacion de nivel
e Sistema de regulacién de flujo

e Sistema de regulacion de presién
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e Sistema de regulacion de temperatura

Los cuatro tramos de regulacién de la estacion de trabajo compacta pueden
funcionar de forma individual. El tramo de regulacion de nivel y de caudal puede

configurarse como regulacion en cascada con un controlador adecuado.

El disefio de los sensores y actuadores permiten experimentar con tipos de
reguladores tanto continuos como proporcionales (P), integral (I), proporcional
integral (PI), proporcional integral Derivativo (PID), ademéas de otros tipos de

controladores avanzados.

La bomba centrifuga puede operarse con mando directo o con regulacion de las
revoluciones, para el control predictivo es conveniente utilizar un mando directo, ya
que se utiliza la valvula proporcional en el control y regulacién del caudal hacia el
tanque 2.

En el retorno entre el tanque elevado 2 y el deposito de reserva inferior 1, hay
instalada una véalvula de bola de dos vias con actuador neumatico para procesos. La
valvula de bola de 2 vias se puede emplear para simular un "consumidor" a fin de

activar magnitudes perturbadoras en el tramo de regulacion de nivel.

2.1.1. FUNCIONAMIENTO DE LA ESTACION DE TRABAJO COMPACTA

MPS PA.

El control de nivel se lo realiza mediante la bomba centrifuga, que envia el liquido
a través de las tuberias hasta la valvula proporcional, la cual regula el caudal,
posteriormente el liquido es vertido en el tanque de depdsito 2. El sensor ultrasonico
detecta el nivel del tanque y envia una sefial al controlador para abrir o cerrar la valvula
proporcional. El tanque es vaciado con la vélvula solenoide de bola, que vierte el
liquido en el tanque 1.Si el liquido esta por encima del nivel del interruptor de nivel,
la niquelina puede ser activada. La PT 100 ubicada junto a la niquelina envia datos de
temperatura al controlador, el cual toma las acciones necesarias para activar o

desactivar la niquelina.

En la figura 2.2 se tiene un diagrama p&id de la estacion de trabajo compacta
FESTO MPS PA.



29

V102
V104

X

(1))

109

&

<

PUMP 101

Figura 2.2 Diagrama p&id estacion de trabajo compacta FESTO MPS PA.

En la tabla 2.1 que se indica a continuacion se describe la nomenclatura del
diagrama p&id de la estacion de trabajo compacta FESTO MPS PA (FESTO, 2008).

Tabla 2.1

Nomenclatura Diagrama p&id de la Estacion de Trabajo Compacta FESTO

MPS PA.

Nombre del Componente

Nomenclatura

Valvulas Manuales
Valvula Solenoide de Bola
Valvula Proporcional
Bomba Centrifuga
Tanque de Presién
Niquelina

PT 100

Sensor Ultrasénico
Sensores nivel alto
Sensores nivel bajo
Sensor Flotador
Sensor de Caudal
Sensor de Presion
Manémetro

Tanque de Presién
Tanques de Deposito

V101,v103,v104,V105,V107,v108,v109,V110,V112
V102

V106

PUMP 101

VSSL 103

E104

TIC 104

LIC 101

LSH B113, LSH B114, LSH S111
LSL B113

LSL S117

FIC B102

PIC B103

P1 105

VSSL 103

BINN 101, BINN 102
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2.1.2. REQUERIMIENTOS BASICOS DEL SISTEMA.

La estacion de trabajo compacta MPS PA es alimentada con una fuente de 24 Vdc,

ademas la niquelina se la alimenta con 220Vac.

Las diferentes sefiales de los sensores son convertidas mediante el uso de 2
transductores, el uno transforma la sefial de corriente a una de voltaje y el otro de

resistencia a voltaje.

La valvula solenoide de bola es accionada con aire, por lo el sistema esta conectado
a un compresor de 0.5 hp.

La niquelina cuenta con una proteccion interna, la cual controla que exceda su
temperatura de trabajo y una proteccion externa que, mediante un flotador impide que

la niquelina funcione en seco, dsea por encima del nivel del agua.

2.1.3. ESPECIFICACIONES DE LOS DIFERENTES COMPONENTES DE LA
ESTACION DE CONTROL DE PROCESOS FESTO.
La tabla 2.2 muestra las caracteristicas y especificaciones de los componentes de
la estacion de trabajo compacta MPS PA.
Tabla 2.2

Caracteristicas de los componentes de la Estacion de trabajo Compacta FESTO
MPS PA.

Componente Caracteristicas
Tanques de depdsito de liquido Ndmero 2
Capacidad 10 It cada uno
Temperatura de trabajo 0-100°C
Bomba Centrifuga Potencia 0,034 Hp
Presién 0,15 bar
Caudal 0-6 It/min
Configuracion ON/OFF 24Vdc
Anéloga 0-10Vdc

Niquelina Temperatura de trabajo hasta
65°C
Alimentacién 220Vac

Vélvula de Solenoide de Bola Accionamiento Aire

Presion 3-8 Bar
Alimentacion 24 Vdc

Valvula proporcional Alimentacion 24 Vdc
Control Analogo 0-10 Vdc

PT 100 Rango de operacion 0-100°C
Salida 80-140 Ohms

Sensor Ultrasénico de Nivel Rango de Operacién 50-300mm

Salida 4-20 mA
Resoluciéon 0,36mm
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2.2. TARJETA NI myRIO-1900
2.2.1. PARTES Y COMPONENTES DE LA TARJETA NI myRI10-1900

En la figura 2.3 se detallan las partes principales y los accesorios de la tarjeta NI my
R10-1900.

NI my RIO-1900

Puerto de Expansion myRIO (MXP)
Cable de Alimentacion

Cable del Dispositivo USB

Cable del Servidor USB

LEDs

Puero de Minisistema de Conectores
Cables de entrada y salida se audio
BotonO

LA W N e
O~ D

Figura 2.3 Puertos y accesorios tarjeta NI myRIO -1900

FUENTE: (National Instruments, User Guide and Specifications NI myRIO-
1900, 2013)

2.2.2. ESPECIFICACIONES TECNICAS DE LA TARJETA NI myRI10-1900

Antes de programar una tarjeta NImyRIO es de mucha importancia conocer las
especificaciones técnicas y recomendaciones del fabricante, a continuacion la tabla 2.3
indica las caracteristicas técnicas de la tarjeta NImyRI10-1900.

Tabla 2.3

Especificaciones técnicas de la tarjeta NI myRIO -1900.
CARACTERISTICA RANGO DE OPERACION
Temperatura Ambiente 0-40°C
PROCESADOR
Tipo Xilinx Z-7010
Velocidad 667 MHz
# de nucleos 2
MEMORIA
No Volatil 256 MB
Memoria DDR3 512 MB
Frecuencia DDR3 533 MHz

CONTINUA )
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Anchos de Bus de Datos
FPGA

Tipo
CARACTERISTICAS WIRELESS
Modalidad de Radio
Banda de Frecuencia
Ancho de Banda
ACELEROMETRO

# de ejes

Rango

Resolucién

Frecuencia de muestreo
Ruido

16 bits
Xilinx Z-7010

IEE 802.11 b,g,n
ISM 2.4 GHz
20 MHz

3
+ 89
12 bits
800 S/s
3.9 mgrms Normal a 25°C

Segun el manual de guia de especificaciones del usuario (National Instruments,
2013), La tarjeta cuenta con tres puertos identificados A, B y C. En la tabla 2.4 se
muestra la distribucion de los pines y descripcion de sefiales del puerto A 'y B.

Tabla 2.4
Descripcion de sefiales del puerto MXP conectores Ay B.

Seiial Referencia Direccion Descripcion
+5V DGND Salida Voltaje de Salida +5V
Al <0..3> AGND Entrada 0-5V referenciados,
canales de entrada
analdgicos de un solo
terminal
AO <0..1> AGND Salida 0-5V referenciados,
canales de salida
analodgicos de un solo
terminal
AGND N/A N/A Referencia parala
entrada y salida
analdgica
+3.3V DGND Salida Voltaje de Salida +3.3V
DIO <0..15> DGND Entrada o lineas digitales de
Salida propdsito general con la
salida 3.3V,entrada
compatible 3.3V/5V
UART.RX DGND Entrada Recibe la entrada UART,

que son lineas
eléctricamente idénticas
alas DIO

CONTINUA )
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UART.TX DGND salida Transmite la salida
UART, que son lineas
eléctricamente idénticas
alas DIO
DGND N/A N/A Referencia para la senal

digital,+5V y +3.3V

La tabla 2.5 indica la descripcion de sefiales del puerto MSP conector C.

Tabla 2.5
Descripcion de sefiales del puerto MSP conector C
Sefial Referencia Direccién Descripcién
+15V/-15V AGND Salida Voltaje de Salida+15V/-15V
AlO+/AlO- AGND Entrada +10 V, canales de entrada
Al1+/AlLl- analdgica diferencial.
AO <0..1> AGND Salida Referenciado a £10 V, canal
de salida anal6gica de un
solo terminal.
AGND N/A N/A Referencia para la entrada y
la salida analdgicay la
salida de voltaje de
+15V/-15V
+5V DGND Salida Voltaje de Salida +5V
DIO <0..15> DGND Entrada o Lineas digitales de propdésito
Salida general con salidade 3.3V
DGND N/A N/A Referencia para la linea
digital y un voltaje de salida
de +5V

2.3. DISENO DEL ALGORITMO DE CONTROL PREDICTIVO
MULTIVARIABLE

Para realizar el algoritmo de control predictivo multivariable es necesario seguir
en orden tres pasos:

e Configuracion de la tarjeta NImyRI10-1900.
e Linealizacién de Sensores.

e Modelado del Sistema.
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2.3.1. CONFIGURACION DE LA TARJETA NImyRIO-1900
Antes de realizar el disefio del algoritmo de control predictivo multivariable, es
necesario saber la configuracién, tanto de las aplicaciones como de la comunicacion

de la tarjeta NImyRIO.

El primer paso es, instalar el compilador Xiling de National Instruments (Incluido
en el kit de la tarjeta). Una vez instalado el compilador, hay que seguir los siguientes

pasos:

Se conecta la tarjeta mediante el cable USB, demora unos segundos hasta que el

computador la reconozca.

Para verificar que la tarjeta funcione correctamente y no tenga ninguna falla, se
selecciona la opcidn del asistente de instalacion inicial como indica la figura 2.4.

O NI-myRIO-1900-03054751

Serial Number: 03034751
IP Address: 172.22.11.2

Options

‘ ]
D Launch the Getting Started Wizard
B Go to LabVIEW

Figura 2.4 Cuadro de dialogo del asistente de instalacion inicial.

En la figura 2.5 se muestra la ventana para comprobar el funcionamiento del

acelerometro y de los distintos botones de la tarjeta.

Test your onboard devices

Follow the instructions to see the NI myRIO onboard devices working.

Asis 2-Aois

= 2 £k

: i off

= : Off

: o

= 2= off
X

X-ods

¥
T AE
{E 1
o 0:
|- A
25 i
0 J
Jg

Rotate or shake the N myRIO to
seethe X, ¥, and Z acceleration

vakues change.
Press the button on the NI myRIO to
see the indicator light up. 3

Toggle the buttons
above to change the
LEDs on the NI myRIO.

-0.02 1w ||
Jg L Jg

Back Next Close

Figura 2.5 Cuadro de dialogo de prueba del dispositivo.
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Las caracteristicas de comunicacion de la tarjeta, se las realizan mediante el

complemento NI Max de la National Instruments.

La figura 2.6 ilustra la ventana de ejecucion del complemento NI MAX.

Measurement & Automation Explorer

Loading plug-ins
Version 5.6

©1999-2013 National Instruments. Al rights reserved.

Figura 2.6 Cuadro de dialogo complv

-

emento NI MAX.

La figura 2.7 indica la ventana principal del complemento NI MAX. En los

sistemas remotos, aparece reconocida la tarjeta NI myRIO.

ﬁ MI-myRIO-1900-03054751 - Measurer

File

Edit View Tools Help

4 Ed My Systemn

. [gl Data Meighborhood

- &8 Devices and Interfaces
» g Historical Data

- 44 Scales

s 6] Software

s VI Drivers

4 E8 Remote Systems

» [l MI-ryRIO-1900-03054751

Figura 2.7 Ventana Principal NI MAX.

A continuacién, se selecciona la tarjeta y aparecen todos sus datos, las

caracteristicas como pais, nombre de las redes inalambricas disponibles y el IP del

dispositivo como indica la figura 2.8.

i) Wireless Adapter wlan0

Wireless Mode
Country
MAC Address

Status

Wireless Network
Metwork Type

Security

| Connect to wireless network

*J

[ Ecuador

M|

00:80:2F:17:46:FB

Connected to MyRIO_WIFI.

| MyRIO_WIFT

Infrastructure

Security settings are saved.

V gl ~

Remove this network
Enter new security settings
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Figura 2.8 Datos de la tarjeta NI myRIO.

En la figura 2.9 muestra la direccion IP de la tarjeta, la cual es necesario tomarla

en cuenta, ya que se la utiliza para configurarla via WiFi.

Configure IPv4 Address [ DHCP or Link Local -
IPv4 Address § 152.168.1.12 |

Subnet Mask 255.255.255.0

Gateway 192.168.1.254

DNS Server 192.168.1.254

Figura 2.9 Direccion IP de la Tarjeta NI myRIO.
Después de configurar y verificar el correcto funcionamiento de la tarjeta, es
necesario analizar el comportamiento de los sensores, para verificar su linealidad, y de

ser necesario acondicionarlos para facilitar la tabulacion de datos y muestras de la

planta.

2.3.2. LINEALIZACION DE SENSORES

El sensor ultrasonico de nivel y el sensor de temperatura PT 100, tienen una
respuesta que no es lineal y es necesario acondicionarla, haciendo una linealizacion,
adquiriendo datos de voltaje aleatorios de la planta, ordenandolos y graficandolos para

obtener una ecuacion.

Para adquirir datos de la planta se crea un proyecto nuevo o en blanco en LabView,

como indica la figura 2.10.

3 LabviEw
File Operate Techk Help

2 | abVIEW

[ Create Project

Figura 2.10 Ventana de inicio de LabVIEW.

Como ilustra la figura 2.11, en la ventana principal del proyecto se selecciona el

dispositivo o la tarjeta que se va a utilizar para el control.
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File Edit Veew Progect Operate Tools Wondew Help

Hemis Files
b _I Target Folder
EF IE"!H:,' I: g
= B Save Targets and Devices..
Saree As...
- T T N MNew..

Figura 2.11 Ventana principal de proyectos de LabVIEW.

En la ventana de seleccion de dispositivos y tarjetas, se escoge la tarjeta NI my
RIO, como en la figura 2.12

Targets and Devices
(e Existing target or device

® Discover an existing target(s) or device(s)
() Specify a target or device by IP sddvess
[ New target or device

Targets and Devices
) Ethernet RO
= myRIO
[ | NE-myRIO- 1900-03054751
44 Resl-Time CompectRIO
# Real-Time Desktop
40 Real-Time Industnal Controlles
4.0 Real-Time PXI
4L Real-Time Single-Board RIO
4 L) Windows CompactRIO

Figura 2.12 Ventana de reconocimiento de tarjetas y dispositivos.

A la tarjeta se la puede configurar para que se comunique via USB o WiFi, en la
figura 2.13 se indica como cambiar las propiedades de la tarjeta.
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= &l Project: Untitled Project 1
= B My Computer
I i E Build Specifications
= !ﬂTm 3
= B@ Chassis (rmyRIO-1900)
£+ I8 FPGA Target (RIOO, Add 3
@@ Audic
LT_E,J ConnectorA C_onnect
@ [ ConnectorB Disconnect
UI,‘-D ConnectorC Utilities L4
& [J Onbeard /O Deol
- By 40 MHz Onboard Cle iy
'E Build Specifications Deploy All
L% Build Specifications Find Project ltems...
Arrange By 3
Expand All
Collapse All
Remove frem Project

Remame... F2
Help...

Figura 2.13 Cuadro de seleccion de propiedades de la tarjeta.

La figura 2.14 sefiala las propiedades generales de la tarjeta. Se modifica la
direccién IP de la tarjeta Utilizando el IP obtenido en NI MAX de la figura 2.9, a

continuacion se la conecta a una red.

o |
Hame

Conditional Disable Symbols
¥l Sercer

Wieh Server Ml vy RIC- 1900-03054751
User Access
Hest Emmranment IF Address / DNS Name
hscellaneous

MathScrpt: Search Paths _
Scan Engine

Figura 2.14 Ventana de las propiedades generales de la tarjeta.

La figura 2.15 indica el icono del FPGA ubicado en la ventana principal del
proyecto, en el cual se crea un VI (interfaz virtual), que representa el funcionamiento
del procesador, donde estaran almacenadas las entradas y salidas del proceso.
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= T Project: Untitled Project 1
=+ B My Computer
i i % Build Specifications
= @, NI-myRIO-1900-03054751 (192.168.1.12)

=y
@ [ Audio

T’D ConnectorA e Vion > Virtual Folder
@ [ ConnectorB

Control

Figura 2.15 Gréfico de la creacion del VI del FPGA

En la ventana principal del proyecto también aparece el chasis de la tarjeta. Se crea
un VI en RT (tiempo real), como en la figura 2.16, que es una aplicacion desarrollada
sobre la pc y ejecutada en la tarjeta, con la que se reciben datos de la planta y reacciona

en un plazo de tiempo determinado.

File Edit View Project Operate Tools Window Help

ltems | Files

| = Bl Project: Untitled Project 1
= B My Computer
l i E Build Specifications

S g Chassis (myR I B

D EHIE FPGATarg g | Simulation Subsystem
i @ Audio | Virtual Folder
TE e Control

Figura 2.16 Grafico de la creacion del VI de RT

En la ventana principal se selecciona el FPGA vy se abren todas las entradas y
salidas de la tarjeta, desde la ventana principal del proyecto se arrastran las entradas y
salidas que se van activar hacia el diagrama de bloques del VI del FPGA como ilustra
la figura 2.17.Con el objeto de controlar los actuadores y adquirir sefiales de los
sensores. Para ejecutar el programa del FPGA es necesario esperar unos minutos,
ademas se debe considerar que siempre que se realice cualquier cambio por pequefio

que sea en el VI del FPGA, la compilacién se la tiene que ejecutar nuevamente.



40

=B Project: Untitled Project | P = 15pt Application Font |+ ng-] E-} b~ B -
:' h M{ (OMpul:v T h e
| g_ Build Specifications
= W, NI-myRIO-1900-03054751 (172.2
W Chassis (myRIO-1900)
= [ FPGA Target (RICO, myRIO
v @ Audio
o ConnectorA

S

I L #1. ConnectorA/DIO
Figura 2.17 Seleccion de las entradas y salidas en el FPGA.

La figura 2.18 muestra la ventana de compilacién, que empieza en el momento
que se ejecuta el VI del FPGA. Cuando se completa la compilacién, quedan activadas

las entradas, salidas y funciones utilizadas en la tarjeta.

Build Specifications A Status Elapsed time
[ JRT (My RIO.lvproj/FPGA Target) Estimating resources using PlanAhead 00:00:15

Reports

ilinx log Cancel Compilation

222 PlanAhead (PlanAhead) 53

Dec 1805:21:09 MST 2012
inx, Inc. All Rights Reserved.

Figura 2.18 Ventana de compilacion del FPGA.

El control del proceso se lo desarrolla en el VI del RT. Los pardmetros de la

tabulacién, son programados con los elementos activados en el FPGA.

La figura 2.19 indica el panel frontal del VI del RT, donde se eligen los elementos

que representan los actuadores y sensores de la planta.
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" 8 MyRIONproj * - Project Explorer = = — ——
" File Edit View Project Operate Tools Window Heln ==t ‘ ‘ -

ftems | Files E> FPGA.vi Block Diagram on My RIO.Ivproj/NI-myRIO-1900-03054751 * = el
ils v File Edit View Project Operste Tools Window Help . . - |

ifications
I-myRIO-1900-03054751 (17222.11.2)
Cha:

\wRIO-1900)
PGA Target (RIOO, myRIO-1900) File Edit View Project Operate Tools Window Help @
?udm . BE Spt Application Font |~ | S |[dia | & | (@~ +| Search 12l 1
onnector

ConnectorB
ConnectorC

40 MHz Onboard Clock

i o
$-% BuldSpecificaions ||  n  BEEEEEE T Dt e r et e sror T T T D T RS IO
}? pecifications N 0 "S000" 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000 60000 65536

- ) FPGA,
L%, Build Specifications

My RIO proy/NI-myRIO-1900-03054751] <

Figura 2.19 Panel frontal VI del RT.

La Figura 2.20, muestra las herramientas del FPGA que solo aparecen en el

diagrama de bloques de RT.

Se seleccionan los tres iconos de operacion del FPGA, el icono designado con el
numero 1 lee y ejecuta la referencia del VI del FPGA, el icono designado con el
numero 2 envia y adquiere sefiales de las entradas y salidas compiladas, el icono

designado con el nimero 3 Cierra la referencia del VI del FPGA.

Synchronizat... Geraphics & S.. Report Gener...

1 ~3 Measurement /0
2 Instrument |/Q
- Vision and Motion
- Mathernatics
<21 FAGA Interface Bignal Processing

Ope y FPGA VI Reference Data Communécation

E ‘ & Connectivity

Control Design & Simulatio
Open FPGA - - Rend/Wiite s lovoke Methi.. Closs FPGRA L o T = Hcsssson

B (e & e

Dynamic FP.. FPGAIntefs. OpenDyns.. FPGADeskto.. poectaVi.

e L T o :

Scaling Simulstion  Peer ToPeer.. Advanced ¥

L L R 2

Figura 2.20 Herramientas de interfaz del FPGA.

Para la herramienta open FPGA VI reference (lectura de la referencia del VI del
FPGA), es necesario arrastrar la tarjeta desde la ventana del proyecto como sefiala la
figura 2.21.
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=+ B, NI-myRIO-1900-03054751 (172.22.11.2)
=+ % Chassis (myRIO-1900) A0
= {8 FPGA Target (RIO0, myRIO-1800) S

3 Audi -
i fuko gER

i+ 4 ConnectorA
Led

o @ ConnectorB

s @ ConnectorC

« @ Onboard /O _Dl

- B “MW 34
- = ol
+- # Build Specifications No Target

-~ FPGAMV

-'# Build Specifications

Figura 2.21 Activacion del FPGA en el panel frontal RT.

Una vez registrada la tarjeta se la conecta al icono 2 read write control (enviar y
recibir sefiales de control), se eligen las entradas y salidas compiladas en el FPGA, se
utlizan controles e indicadores dependiendo del tipo de entrada y salida, para terminar
el proceso se lo conecta con el icono 3 Close FPGA VI Reference (cerrar el lazo de

referencia del VI del FPGA), como indica la figura 2.22.

2 | 2 3

=

2 SRRR— )

[FPGA Target
faoh |

stop

o =l

Figura 2.22 Conexion de las herramientas de interfaz FPGA en el panel frontal
del RT.

Los sensores de nivel y temperatura se linealizan tomando datos de voltaje del
sensor ultrasonico cada 0,5 litros en el caso del sensor de nivel. Como en el sensor de
temperatura el rango de la planta es de 17 a 60°C aproximadamente, por lo que se

toman valores en los puntos criticos de operacion.

Para tabular los datos de temperatura y Nivel, se ingresan los datos manualmente

en una hoja de calculo como Excel.

La tabla 2.6 muestra los datos tabulados del sensor de nivel.
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Tabla 2.6
Datos del comportamiento del sensor de Nivel.

Nivel Valor RAW del Sensor

de Nivel
1 263
1,5 381
2 460
2,5 604
3 746
3,5 895
4 959
4.5 1069
5 1200
5,5 1287
6 1320
6,5 1525
7 1598
7,5 1694
8 1750
8,5 1898
9 1988
9,5 2043

La tabla 2.7 muestra los datos tabulados del sensor de temperatura.

Tabla 2.7
Datos del comportamiento del sensor de Temperatura.
Temperatura Valor Raw del
Sensor de

Temperatura

17,5 300

28,33 550

38 800

44.8 980

53,9 1100

55,7 1300

Una vez hecha la tabulacion, se realizan los respectivos graficos, tanto de nivel

como de temperatura.

Mediante la herramienta de Excel de tendencia lineal yla ecuacion de la recta se

realiza la linealizacién del comportamiento del sensor.

En la Figura 2.23 se muestra el grafico del sensor y el gréfico de linealizacion del

sensor de nivel.



44

Linealizacién Sensor de Nivel

2500

2000

1500

1000

500

1 15 2 2,5 3 35 4 45 5 55 3 6,5 7 75 8 85 9 9,5

Figura 2.23 Gréfico de linealizacion del sensor de nivel

La ecuacién 22 es la que representa a la ecuacion de la recta del comportamiento

del sensor de nivel.

y = 216,15x + 74,17 Ec. 22

En la Figura 2.24 se muestra el grafico del sensor y el grafico de linealizacion del

sensor de temperatura.

Linealizacion sensor de temperatura

1400
1200
1000
800
600
400

200

17,5 28,33 41 448 53,9 55,7

Figura 2.24 Gréfico de linealizacion del sensor de temperatura.

La ecuacion 23 es la que representa a la ecuacion de la recta del comportamiento

del sensor de nivel.

y = 20,28x + 175 Ec. 23
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2.3.3. MODELADO DEL SISTEMA

Un paso primordial en el disefio de un control predictivo multivariable, es obtener
un buen modelo de la planta en RT (tiempo real). EI modelado tiene como finalidad

adquirir un patrén del comportamiento real del sistema.

En la actualidad, gracias a distintos software de simulacién como Matlab y
LabView, es posible realizar un modelo dinamico de cualquier sistema que se desee
controlar, ya que realizarlo de forma manual, resultaria demasiado tedioso y poco

confiable.

Cuando se necesita establecer un modelo real del proceso, el primer paso es
controlar la planta de forma manual, variando el control de los actuadores alcanzando
los limites de operacion de la misma, con el objetivo de realizar una tabulacién de
datos del comportamiento de los actuadores y sensores para un determinado tiempo,
teniendo en cuenta que mientras mas muestras se adquiera, el modelo mas se va a

aproximar al comportamiento real.

Para la tabulacion se crea un nuevo proyecto y se activan todas las sefiales de

entrada y salida necesarias para el control.
En el RT del proyecto se realiza la programacion para tabular datos.

La figura 2.25 muestra la programacién del panel frontal del RT.

]
C/AID_Sensor Nivel r_@ Sensor Temperatura ~ [ressmenees
. C/AI_Sensor Temperatura i———@
Mol . C .L;)C:T'F‘ »‘«Pnalcg
e i < b ¥ Bola

Bomba : : _ ’, :

Sia] ) 4 3 » High Pulse
VPON ¢ 1EfE]] - Low Pulse
A

L]

Figura 2.25 Panel frontal RT.

Usando las ecuaciones 22 y 23, se acondicionan las sefiales del sensor de nivel y

temperatura, como se indica en la figura 2.26.
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]

Tanque
7417 == |>

216,15

[ #Sensor Temperatura® > Temnperatura
(£

175 20,28

Figura 2.26 Implementacion de las ecuaciones de linealizacion.

Las muestras para la tabulacion se toman cada segundo, el software trabaja en

milisegundos, es por eso que se programa el reloj interno del lazo para que adquiera

datos cada 1000 milisegundos o sea un segundo. VVéase figura 2.27.

1000
(N,

Figura 2.27 Reloj interno del lazo While.

La adquisicién de datos se realiza utilizando el icono write to measurement file
(Escribir la muestra en un archivo), como muestra la figura 2.38.

41 Functions (4, Search|
Programming LS
4 4
[ET3[Z] g
= 2y
Structures Array Cluster, Clas...
1 C 1
Numeric Boolean String
I> 4 4 Fg_g_: 4
B @' A
Comparison Timing Dialog & Use..,
’ | B4
: <1 File /O
File /O Write To Measurement File

i% fasg

Synchronizat..| Write Spread... Read Spread...

wel | Pl (e

Figura 2.28 Herramienta para grabar datos en un archivo.

La figura 2.29 ilustra la Herramienta Merge Signals se utiliza para unir 2 0 mas
sefiales a una salida.

o=l

Figura 2.29 Herramienta para unir 2 0 mas sefiales.
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La figura 2.30 indica que, mediante la herramienta Merge Signals unimos la sefial
de voltaje y nivel del tanque para obtener una salida y conectarla a la herramienta que
graba los datos en un archivo. Creando botdn facilitara el instante o intervalo de tiempo

que se desea almacenar sin parar la ejecucion del programa.

Write To
Measurement
Grabar x sflle Ie
S gnals
’ omment
b DAQmMx Task
»

Enable

Figura 2.30 Implementacion para escribir datos en un archivo.

Para el almacenamiento de datos, se conecta un dispositivo de almacenamiento al
puerto USB de la tarjeta. Una vez conectado el dispositivo, se configura la direccién
en donde se grabard el archivo. Para que las muestras se guarden sin ningun
inconveniente, la direccion debe ser escrita como se muestra en la figura 2.31, ademas

el archivo se graba como texto.



Filename

u:\datos.lvm

Action

(®) Save to one file
[ Ask to choose file
o Ack only

once

Ask each teratior

If a file already exists
() Rename existing file

() Append to file
() Overwrite file

Settings..

File Description

(@ Use next available filename

() Save to series of files (multiple files)

File Format
(@ Text (LVM)
(") Binary (TDMS)

Binary with XML Header (TDM)

(") Micresoft Excel (xlsx)

v Lock file for faster access
Segment Headers
() One header per segment
(@ One header only

() No headers

X Value (Time) Columns

(") One column per channel
(@ One column only

() Empty time column
Delimiter

(@ Tabulator

() Comma

Cancel

Advanced.

Figura 2.31 Configuracion de la herramienta (Write to Measure File)
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Desde el programa Excel se abre el documento y se visualizan las tabulaciones.

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

a que existe un error de hardware, como ilustra la figura 2.32.

-

A B C D
Delta_X 1 1
***End_of Header®**
tiempo voltaje raw  nivel voltaje
0] 1228,2 1,24372 6
0,999638 1228,2 1,234467 6
1,999867 1228,2 1,317742 6
2,99937 1228,2 1,364006 6
3,999882 1228,2 1,521305 6
5,999902 1228,2 1,599954 6
9,999927 1228,2 1,73412 6
10,999456 1228,2 1,729493 6
12,000029 1228,2 1,775758 6
12,999531 1228,2 1,946935 6
14,0001 1228,2 1,84978 6
14,9995593 1228,2 1,923803 6

Figura 2.32 Tabulacion de datos para el Modelado.

En la tabulacion, es recomendable no tomar en cuenta los cinco primeros datos debido



49

A partir del sexto dato se analiza la muestra y se eliminan manualmente los errores
propios del sensor, que son datos fuera del rango de operacién y pueden alterar el

modelo final del proceso, como indica la figura 2.33.

26 3,000381 18423 1,317742 9
27 4,00089 13423 1,308633 9
28 5,000397 18423 147504 9
29 5,999911 1842,.3 1,461161 9
30 7000423 18423 -0,084062 9
31 7,999931 18423 1,641591 9
32 9,000445 1842,3|  1,623086 g
33 9,999955 13423 1,599954 9
34 11,000452 1842,.3 1,835901 9
35 11,999963 18423 -0,000239 9
36 13,000473 18423 2,039463 9
27| 12 999979 1847 3 2 NR7595 q

Figura 2.33 Depuracion manual de datos erréneos.

a. MODELADO EN MATLAB

Una vez filtrados manualmente los datos, se abre el programa MATLAB, la figura
2.34 indica cOmo crear una nueva variable que representa las entradas de voltaje de las

dos variables.

lAf—‘ '{vj J L] Find Files &; ljﬁﬁ i Now Vorone

= Li» Open Variable ¥
New New Open | {-|Compare Import Save =
Script = v Data Workspace (7 Clear Workspace v

Figura 2.34 Seleccion de una nueva Variable.

La figura 2.35, muestra en donde es ubicada la variable 1 que representa a las

entradas de voltaje de los dos procesos de control.

~| 2
Workspace O]
MName Value

EH unnamed 0

Figura 2.35 Cuadro de ubicacion de la nueva variable.
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Desde la tabulacion de Excel se seleccionan los datos de entrada y se pegan en la
tabla de la variable creada. La figura 2.36 muestra el nimero de datos ingresados, los

cuales deben ser el mismo namero para los dos procesos.

LAB » R20132 » bin »

Rl s Variables - EntradaT

_&mm x
17 Entradal <4422 double>

1 2 3

wn

9
10
1
12
13
14
15
16

17

— ek akh h -, S O

MU WY WU NN

-

Figura 2.36 Ingreso de los valores de entrada del proceso.

Después de crear la variable de entrada del proceso, se crea otra variable que

representa la salida, como indica la figura 2.37.

Value
<4422 double>

Figura 2.37 Variable de salida del proceso.

En la salida del proceso se ingresan los datos de nivel y temperatura en dos
columnas diferentes, de igual manera que las entradas la cantidad de valores de las
columnas deben ser las mismas, a continuacion la figura 2.38, muestra la tabulacién

de datos de salida del proceso.



51

Entrada = |[ Salida X]
HH salida <14x2 double>
1 2 3 4 5
1.9793 17.7161
20004 17.7022
1.9608 17,6652

4
5

: -

7 21736 :

: Nivel
9

2.2847 17.7161

17,7855 Temperatura

10 24420 17.7808
11 2.3633 17.9243
12 24605 17,8549

Figura 2.38 Tabulacion de datos de salida del proceso.
En la figura 2.39 muestra la ventana de comandos, donde se ingresa la palabra
ident, se presiona enter y automaticamente se abre la ventana de la herramienta de

identificacion de sistemas.

Import models hdl
|| || Herramienta de Identificacion de
] L Sistemas
Wodel Views
Model output Transient resg Nenlnear ARX
Freguency resp Hamm=-Wigner
Zeros and poles
Noise spactrum
'Vakdation Data
tus ine is here
[15| 39100e+03 244260
A e Y™
Command Window Ventana de Comandos
>> identc
Cpening System Identification Tool ..vcva done,
>

Figura 2.39 Ventana de comandos de MATLAB.

En la figura 2.40 se indica el lugar de la ventana de identificacion de sistemas en

donde se importan los datos en el dominio del tiempo.
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File Options Window Help
Impart data v Inpont models v
0y
- perations l
¢ domain dita
Freq. domain duG. < Preprocess o
Example.
—_—————— =) —_— _—
Working Data
Estimate —> bt
Data Views To To Model Views
Time plot ‘Workspace | | LTI Viewer Model output Transient resp Nonlnear ARX
Data specira lModel resids Frequency resp Hamm-V¥iener
Frequency function m Zeros and poles
Noise specirum
jJrEan Vaidation Dats
Status line is hene.

Figura 2.40 Ventana del sistema de identificacion de sistemas.

En lafigura 2.41 indica la manera de importar los datos ingresados con los mismos
nombres de las variables de entradas y salidas respectivamente, se le asigna un nombre
a la muestra, se ingresa el tiempo inicial de la muestra, el programa funciona por
defecto con un intervalo de tiempo de un segundo, por lo que se ajusta para que
adquiera muestras en intervalos de tiempo de 0.1 segundos o0 100 milisegundos. Las
caracteristicas del modelo requieren otras opciones adicionales por lo que en se

selecciona el botén more (mas).



Figura 2.41 Ventana de importacion de datos.

Data Format for Signals

Time-Domain Signals

Workspace Variable

Entradal
Salidat

Data Information
Data name. Datos1
Starting time 0

Samping interval g 1

X Workspace

1 Name «

lj; Entradal

g Salidal
{1 ans

2
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La figura 2.42 muestra 3 numeros para identificar los pasos a seguir en la

configuracién para importar datos.

7: Como el control del sistema es de 2 variables se ingresan los nombres de los

ejes como un vector.

8: se ingresan las unidades fisicas de las variables.

9: se importan las variables.
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Data Format for Signals Input Properties
Time-Domain Signals v InterSample: z0h v
Period inf |
Workspace Variable 7  Channel Names
Input. Entradal Input. [Voraje PvM]
Output: Salida! Output [Velocidad Temperatur
Data Information 8 Physical Units of Variables
Data name: Datos1 Input: [V.%PWM)
Starting time 0 Output [RPM.C]
Samping mtervat o4
Less Notes
~
L g1 9 Reset
Close Help X
&

Figura 2.42 Ventana configuracion para importar datos.

En la figura 2.43 se muestran 2 literales, 1 Los datos importados se observan en la
ventana, 2 un requisito para ejecutar el control LabVIEW es trabajar el modelo de la

planta con espacios de estado.

File Options Window Help

import data - import |
l Operatons
1 <— Preprocess v
Datos1 | [*seay
'\\
- Datos1
Vorking Data
Estmate > v
Data Views Estimate —> |
Transfer Function Models |
r] Time plot 2 State Space Models odel output
[ ] Data spectra Process Models odel resids
Babin mmnbnal Madale —

Figura 2.43 Ventana de modelos de espacios de estado.

En la figura 2.44 se indica la ventana de configuracion para realizar la validacion,
la cual cuenta con diferentes literales.

En el literal 1 se selecciona el método que se va a utilizar, 2 el software LabView
trabaja en tiempo discreto, 3 se selecciona el orden de la matriz, 4 se estimay 5 se
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almacena el orden de la matriz; si se desea estimar matrices de distinto orden en la

ventana, el programa permite hacerlo repitiendo el literal 3.

Iimport models v
5
| pss2 553 pssé pssS
__pssE |
Wodel Views
("] Model output [T Transient resp Nonlnear ARX
[ ] Modet resids [ ] Frequency resp Hamm-Viener
0
r‘ S
[] Noise spectrum
Valdaton Dats

ate to estimate model

v e~

Structure: State Space: n v
Orders. 3 |7 I
Equation xnew=Ax+Bu+Ke;y=Cx+Duse
Method: 1 D) N4SD
Domain: ) Continuous @)&dﬂz {0.1 seconds) 2
Feedthrough false(12)
Form Free v
Input delay zeros(2.1)
Name: pss7
Focus Prediction v | 'Rlaistate: | ., v
Dist. model: Estmate K v Covarance: | goinnte v
|| Dsplay progress Stop terations
Reration Options. Order Edtor
41 Esramte. | Close Help

Figura 2.44 Ventana de configuracion de la validacion.

La figura 2.45, presenta tres literales para realizar una validacion del modelo. 1 se

selecciona la salida del modelo, 2 se observa el porcentaje de similitud del orden de la

variable con el modelo real, si tiene un porcentaje bajo de similitud se elimina, 3 en el

caso de obtener dos 0 méas datos se arrastra el dato y se valida el modelo.

] b Operitne mwnm; he )] Model Output: [Velocidad SRt
File Options Style Channel Experiment Help
< Preprocess v
l_\v, t L_pss2__| 553 ssd 555 . Measured and simulated model output
\ i e || || NS Best Fits
[y { 1481 [fossz 8370
Workng Data ] l- |r | i #f
3000 oA v pssd: 837
4 ',""“‘; |;1|l| pss2 82,66
| || [Estinste v 2000 ] im“ it
| f | 2
| Views To To 1 Model Views 1000 e '( “I I' | ‘l’l
t Workspace | | LT jewer Iv l-lodelou!pml (] Transient resp Nonlnear AR | | ‘ ‘ ‘
} 1
ectra \ Iode! resids [ ] Frequency resp Hamm-Wiener o ? | i
icy function | [[] Zeros and poles -1000
3 e 0 10 20 30 40 50
ciru
Trash Vaidaton Data iy Time

Figura 2.45 Validacion del modelo.

La figura 2.46 indica los pasos a seguir para obtener la matriz de espacios de estado

establecida el modelo que tuvo mayor similitud con el proceso, en el literal 1 se
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selecciona el orden, en el 2 aparecen las matrices que equivalen al modelo en espacios
de estado y en el 3 se presenta la matriz en la ventana de comandos de Matlab.

Dary and Notes.

Figura 2.46 Matriz de Espacios de estado.

2.4. SIMULACION DEL ALGORITMO DE CONTROL PREDICTIVO
MULTIVARIABLE

La simulacion se la realiza en un nuevo proyecto de LabView, se programa en el

diagrama de bloques del RT.

En la figura 2.47 se indica el Toolkit del MPC de LabVIEW.

Uata Lommunication 4
Connectivity 4
Control Design & Simulation
SignalExpress <] Control Design & Simulaticn
Express Control Design
Addons <31 Control Design _
) Predictive Control
Favarites -

Predictive Control
Uzer Libraries -m

Select a V...

= = =
Real-Time ﬂ:,\: D\/: ?
FPGA Interface CD Create M... CDImpleme.. CD Set MPC...
Robotics ’ _::'* @ '?E"-—
Biomedical ’ oo o o
DSC Module p CDCreate M. CDRead MP... CD'Write MP... CD

Figura 2.47 Toolkit del MPC de LabVIEW.

Dentro del toolkit del MPC, existen diferentes iconos con varias aplicaciones.
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En la figura 2.48 se indica el CD Create MPC Controller (Crear un controlador
MPC), tiene la funcion de crear un modelo de control predictivo MPC controlado por

un modelo de espacios de estado.

NI_CD_MPC.Ivlib:CD Create MPC Controller.vi

Dd
Bd
MPC Controller Parameters

MPC Controller

T+
EZN.
State-Space Model =
MPC Cost Weights _ng T— error out
MPC Constraints (Dual)

error in (no error)

Figura 2.48 CD Create MPC Controller.

Se debe seleccionar manualmente el instante con el que se desee trabajar. Esta

aplicacion contiene varios subV1's que cumplen varias funciones.

En la figura 2.59 se indica el cuadro del MPC Controller Parameters (Pardmetros
del controlador). Especifica la ejecucion de los parametros para el modelo de

controlador predictivo.

Horizonte de Prediccion: Indica el nimero de muestras futuras que el controlador

considera para predecir la salida de la planta.

Horizonte de control: Es el nimero de muestras futuras que el controlador
considera cuando se calcula la accion de control. El valor de este pardametro tiene que

ser menor al del valor del parametro del horizonte de prediccion.

Ventana Inicial: Es el rango inicial o ventana de los errores de la salida de la

planta que el controlador no considera en la funcion de costo.

Accion integral: Especifica si el MPC incluye o no una accion integral. La accion
integral es importante cuando el controlador MPC no coincide con el modelo de la

planta.
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MPC Controller Parameters

Figura 2.49 Parametros del controlador.

La figura 2.50 Indica una representacion de espacios de estado en tiempo discreto

del modelo de la planta que se va a controlar.

State-Space Model

I ©

0

=

aAma™
=

™ a™

jo |
Jo |
o |
o |

Figura 2.50 Matrices de espacios de Estado.

MPC Matriz de costo

La figura 2.51 representa el peso de las matrices que van a ser usadas en la funcion

de costo, las cuales son:

Matriz de error de salida: Especifica el peso de la matriz Q que va a ser usada
para cada salida de la planta en la funcion de costo. La dimension de esta matriz debe

coincidir con el nimero de salidas de la planta.

Matriz de cambio en la accién de control: Especifica el peso de la matriz R que

va a ser usada para cada rango de la accion de control en la funcion de costo.

Matriz de error de la accion de control: Especifica el peso de la matriz N que
va a ser usada para cada cambio en la accion de control de la funcion de costo. Es
recomendable usar esta matriz para sistemas que tengan més entradas que salidas.
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MPC Cost Weights
Output Error Weightings

J,_‘\ e ———
5f|0 0,00 0,00

4

o oo 0,00

;

Control Action Change Weightings
e i ——
_g|0 000 {000

4

:|0 0,00 0,00

7,

Control Action Error Weightings
A [e——
g|° 0,00 0,00

4

:|0 0,00 0,00

7,

Qutput Error Factors

'
5f|0 0,00 0,00

Control Action Change Factors

'
5f|0 0,00 0,00

Control Action Error Factors

# oo Jow |
Figura 2.51 Matrices de Costo
MPC Restricciones (DUAL)

La figura 2.52 representa a las restricciones que definen cualquier restriccion
usando el método de optimizacion DUAL. Cada pardmetro especifica un limite
minimo o méximo sobre la accién de control inicial o final u, la salida de la planta y,
el cambio en la accion de control du. Si se indica solo un limite minimo o maximo

para un parametro, LabVIEW asume una constante para este parametro.

U min inicial: Es el limite inicial minimo de la accién de control. El controlador

usa este limite para la restriccion de optimizacion a lo largo del horizonte de control.

U min final: Es el limite final minimo de la accién de control. El controlador usa

este limite para la restriccion de optimizacion a lo largo del horizonte de control.

U max inicial: Indica el limite inicial maximo de la accién de control. El
controlador usa este limite para la restriccion de optimizacion a lo largo del horizonte

de control.

U max final: Indica el limite final maximo de la accion de control. El controlador

usa este limite para la restriccion de optimizacion a lo largo del horizonte de control.
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Figura 2.52 Restricciones y constantes Método Dual.

CD Set MPC Controller (grupo de controladores)

La figura 2.53 muestra la herramienta CD Set MPC Controller, la cual actualiza

los parametros especificos del modelo de control predictivo (MPC) controlados por el

modelo de espacios de estado.

MPC Controller In =
MPC Controller Parameters =1
State-Space Model =

MPC Cost Weights

error in (no error)

MPC Constraints (Dual)

MPC 5State Estimator Parameters
MPC Initial Conditions

MPC Contreller Qut

errar out

Figura 2.53 CD Set MPC Controller

2.5. DIAGRAMAS DE FLUJO

En la figura 2.54 indica el diagrama de flujo del VI del RT.



Figura 2.54 Diagrama de Flujo RT

La figura 2.55 muestra el diagrama de flujo de la programacion del FPGA.

Leer E/S
Analég/Digitales

v

RT VI

v

Envia E/S
Analég/Digitales

No
Cm 2

Figura 2.55 Diagrama de flujo FPGA
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CAPITULO Il

3. RESULTADOS Y PRUEBAS EXPERIMENTALES

3.1. PRUEBAS EXPERIMENTALES DEL FUNCIONAMIENTO DEL
SISTEMA

3.1.1. PRUEBA DE CONEXION DE LA TARJETA

Para comprobar si la conexion de la tarjeta NI myRIO 1900 es correcta, se realizd

los siguientes pasos:

Se ejecuta el software NI MAX y se selecciona la opcion de sistemas remotos para
poder comprobar la conexion de la tarjeta con la PC, se espera unos segundos y se
verifica el estado de la tarjeta como se muestra en la figura 3.1. El proceso para la
conexion a través de Wifi se muestra en el capitulo 11, item 2.3.1, pagina 32.

Figura 3.1 Simbolo que indica que la tarjeta NI myRIO se encuentra conectada
correctamente.

Se ejecuta el proyecto en LabVIEW para comprobar la conexion del RT y FPGA
con la PC y el proyecto. Observar si la tarjeta se encuentra acoplada al proyecto como

se indica en la figura 3.2, caso contrario hacer clic derecho y seleccionar conectar.

ZEI®. NI-myRIO-1900-0305475T>

Figura 3.2 Led que indica que la tarjeta se encuentra acoplada al proyecto.
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RESULTADO

Después de haber realizado las pruebas correspondientes, se tiene como resultado
que la tarjeta NI myRIO 1900 se encuentra correctamente conectada a la red WIFI y
acoplada al proyecto de LabVIEW, para la generacion y ejecucion del programa del
controlador MPC.

3.1.2. PRUEBA PARA LA VALIDACION DEL MODELO

Para la validacion del modelo matematico en espacios de estado con el que
posteriormente se trabajara en el controlador de LabVIEW se realizd los siguientes

pasos.

Para obtener el modelo matematico se utilizd el software MATLAB vy la
herramienta IDENT que incluye este software, el ingreso y la seleccion de datos se
muestra en el capitulo 11, item 2.3.3, pagina 43.

A continuacion se valida el modelo que mas se aproxime al proceso real, para esto
se considera el orden del modelo que méas porcentaje de similitud tenga con la salida
real y tomando en cuenta varios tipos de muestras. Se observa en la tabla 3.1 el

porcentaje de similitud de cada variable, el orden correspondiente y la muestra que se

analizo.
Tabla 3.1
Comparacion del orden de los modelos matematicos
MUESTRA ORDEN MODELO PORCENTAJE PORCENTAJE
MATEMATICO NIVEL TEMPERATURA
Orden 2 95.54 95.2
Orden 3 95.32 95.8
Orden 4 94.05 95.74
Orden 5 93.34 95.16
DATOS 1 Orden 6 95.29 90.61
Orden 7 95.15 95.37
Orden 8 94.73 94.15
Orden 9 95.13 69.51
Orden 10 96.66 96.42
Orden 2 89.02 76.05
Orden 3 89.80 76.80
Orden 4 83.82 76.35
Orden 5 90.87 74.05
DATOS 2 Orden 6 90.81 65.71
Orden 7 90.36 77.72
Orden 8 84.93 74.13
Orden 9 92.46 31.09
Orden 10 90.17 31.09

CONTINUA mmmn)
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Orden 2 74.12 78.02
Orden 3 75.57 78.19
Orden 4 68.44 77.25
Orden 5 73.76 80.18
DATOS 3 Orden 6 71.21 74.61
Orden 7 72.31 75.57
Orden 8 70.07 78.28
Orden 9 78.65 95.5
Orden 10 78.72 85.57
Orden 2 59.15 77.26
Orden 3 61.47 81.98
Orden 4 51.55 70.45
Orden 5 53.6 65.38
DATOS 4 Orden 6 1.43 60.48
Orden 7 50.43 58.69
Orden 8 53.36 57.35
Orden 9 63.07 84.32
Orden 10 63.74 95.6
Orden 2 43.87 94.7
Orden 3 42.96 94.55
Orden 4 35.25 93.84
Orden 5 39.04 91.61
DATOS 5 Orden 6 36.38 87.61
Orden 7 35.07 87.32
Orden 8 37.43 93.75
Orden 9 47.95 79.15
Orden 10 49.54 96.52

RESULTADO

Después de haber analizado los datos correspondientes, para varios tipos de
muestras, se tiene como resultado que el modelo de orden 3 es el que mas se aproxima
a la salida real, este se usara para la implementacion del control predictivo en
LabVIEW, ya que su porcentaje de similitud es alto con respecto a la sefial de salida y

analizado con varios tipos de muestras.

3.1.3. ANALISIS DEL CONTROLADOR

Para poder implementar el MPC en la planta FESTO primero se debe realizar una
simulacion del control MPC, como se indic6 anteriormente en el capitulo 11, item 2.4,
pagina 54, todos los requerimientos y parametros que se deben colocar antes de
ejecutar la simulacion. Mediante esta simulacion se tendrd una idea de como

reaccionard la planta ante la accion del controlador para su posterior implementacion.

a. SIMULACION DEL MPC
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Para el andlisis y sintonizacion de la respuesta de la variable nivel en la simulacion

del controlador, se realiz6 los siguientes pasos.

Simulacion de la Variable Nivel:

Se ejecuta el controlador con los valores por defecto en los pardmetros y costos,
para las restricciones se coloca los valores de las limitaciones fisicas de los sensores y
actuadores de la planta. Dado que es una simulacion se ingresa varios setpoints a
ejecutarse en diferentes tiempos. Se observa en la figura 3.3 la ejecucion del

controlador con los valores iniciales.

SETPOINT S NIVEL
[ NVEL [

™ I SETROINT [ 17T |

9

e
T

Amplitude

P T
[ I Ny M S

 Eanstan

0O 10 20 30 40 5 6 70 8 9 100 110
Time
ACCION DE CONTROL
12- ACCION DE CONTROL [T

=
T

Amplitude

N o M s oo @
I R S

| | | | ' ' ' ' | | |
0 1 20 30 4 5 60 70 80 9% 100
Time

Figura 3.3 Gréficas del setpoint y la accion de control de la simulacion de la
variable nivel con un Hp:10.

A continuacion se realiza la simulacion con un horizonte de prediccion mayor al
anterior en este caso de 20. Como se muestra en la figura 3.4 se puede observar la

respuesta con un horizonte de prediccion mayor.
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SETPOINT VS NIVEL

= I NvEL [T |

SETPOINT |11

@
T

Amplitude

L T - |
0 I 1 T 1 1 v
—]

r

i 0 | | ' ' | | ! i ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Time

ACCION DE CONTROL
[ | ACCION DE CONTROL |11

10+

8-

Amplitude
T

-~
T

[
I

O— 4+ o+ a1
0 10 2 30 40 50 60 70 80 90 100
Time

Figura 3.4 Graficas del setpoint y la accidn de control de la simulacion de la
variable nivel con un Hp:20.

RESULTADO

En la figura 3.3 y figura 3.4 se observa que despues de haber cambiado los
parametros correspondientes, para un valor mayor de horizonte de prediccién hay una
mejora en la estabilizacion de la sefial del proceso, ya no se observa el sobreimpulso

al llegar al setpoint y una mejor respuesta en la sefial de control.

Simulacién de la VVariable Temperatura:
A continuacion se procedié con el andlisis de la respuesta de la variable

temperatura.

Para el analisis y sintonizacién de la respuesta de la variable temperatura en la

simulacion del controlador, se realizé los siguientes pasos.

Se ejecuta el controlador con los valores por defecto en los pardmetros y costos,
para las restricciones se coloca los valores de las limitaciones fisicas del sensor de
temperatura y niquelina de la planta. Dado que es una simulacion se ingresa varios
setpoints a ejecutarse en diferentes tiempos. Se observa en la figura 3.5 la ejecucién

del controlador con los valores iniciales.
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ETPOINT VS NIVEL
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Figura 3.5 Gréficas del setpoint y la accion de control de la simulacion de la
variable temperatura con un Hp:200.
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Figura 3.6 Graficas del setpoint y la accidn de control de la simulacion de la
variable temperatura con un Hp:300.

RESULTADO
En la figura 3.5 y figura 3.6 se observa que después de haber cambiado los

parametros correspondientes, para un valor mayor de horizonte de prediccion hay una

mejora en la estabilizacion de la sefial del proceso, se observa un sobreimpulso pero
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esto se debe a que la variable temperatura es una variable lenta lo que ocasiona este

sobreimpulso.

Con la simulacién de las dos variables se tendra una idea de las respuestas que se

podréan tener al momento de implementar el MPC en la planta.

b. IMPLEMENTACION DEL MPC
A continuacion se procede con la implementacion del controlador MPC en la
planta, colocando los valores que ya se obtuvieron previamente en la simulacion, y en

caso de ser necesario ajustarlos para obtener una mejor respuesta.

Implementacion de la variable Nivel:

Para el analisis y sintonizacion de la respuesta de la variable nivel en la

implementacidn del controlador, se realizo los siguientes pasos.

Se ejecuta el controlador con los valores obtenidos en la simulacion, los valores
de las restricciones son las limitaciones fisicas del sensor ultrasonico, y de la valvula
proporcional. Para la sintonizacion del controlador se lo ejecutd con un setpoint de
valor 4, sabiendo que el nivel maximo de la lectura del sensor es 9lt se procedio
probando un valor medio. Se observa en la figura 3.7 la ejecucion del controlador con

los valores obtenidos en la simulacion.

10.00~
9.00-
8.00~
7.00-
6.00-

-~ -
5.00- o
——— -
400

3.00-

Nivel

2.00-
1.00-

0.00-, ' ' ' '
11:43:54 11:4600  11:4800 115000 11:51:29
ﬁempu
[Tempe @ fslag 'H'}?\] Nivel
Nivel B [y el ™
10.50-,
200~
_ 600
ol
£
H
4,00
2.00- 'ir '/.
0375, ! | ‘ ' ol
114354 11:45:00 11:48:00 15000 11:51:09° =

Figura 3.7 Graficas del setpoint y la accién de control de la implementacion de
la variable nivel con un Hp: 20 Hc: 1
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Figura 3.8 Graficas del setpoint y la accidn de control de la implementacion de
la variable nivel con un Hp: 30 Hc: 1

RESULTADO:
Después de haber realizado la implementacion del MPC con los valores obtenidos
en la simulacion, se observd que reaccion del sistema es muy buena y la accion de

control llega al valor deseado.

Implementacion de la variable Nivel:

Para el analisis y sintonizacién de la respuesta de la variable temperatura en la

implementacidn del controlador, se realizo los siguientes pasos.

Se ejecuta el controlador con los valores obtenidos en la simulacién, los valores
de las restricciones son las limitaciones fisicas del Sensor de temperatura, y de la
Niquelina. Para la sintonizacion del controlador se lo ejecuto con un setpoint de valor
4, sabiendo que el nivel maximo que alcanza el tanque es 9 se procedié probando un
valor medio. Se observa en la figura 3.9 la ejecucion del controlador con los valores

obtenidos en la simulacion.
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Figura 3.9 Gréficas del setpoint y la accion de control de la implementacion de
la variable temperatura con un Hp: 300 Hc:1.

RESULTADO:

Después de haber realizado la implementacion del MPC con los valores obtenidos
en la simulacion, se observd que reaccion del sistema es muy buena y la accién de
control llega al valor deseado si tener la necesidad de corregir la matriz de costos para

que mejore la sefial.

3.2. ALCANCES Y LIMITACIONES
3.2.1. ALCANCES

e Para empezar se realizé el acoplamiento de la tarjeta NI myRIO-1900 a la
estacion compacta de trabajo FESTO MPS PA, pudiendo controlar la planta de

dos maneras con el PLC instalado de fabrica y con una tarjeta acoplada.

e La estacion de trabajo compacta FESTO MPS PA, la tarjeta NI myRI10-1900
y el controlador MPC aportara a los estudiantes de la carrera de ingenieria
mecatronica aptitudes para el modelado y disefio de controladores modernos,

que seria atil como ejemplos précticos para su vida profesional.
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Se obtuvo el modelo matematico en matrices de espacios de estado a traves de
la aplicacion IDENT del software MATLAB para la estacion de trabajo
compacta FESTO MPS PA.

Se disefid e implemento6 un control predictivo multivariable para la estacion de
trabajo compacta FESTO MPS PA

El control predictivo basado en modelo MPC, es util para aprender técnicas de
control moderno, este controlador permite analizar el comportamiento de la
planta a futuro mediante el modelo en espacios de estado, el controlador facilita
las opciones de poner restricciones fisicas al sistema, corregirlas en tiempo real

y compensar la accion de control de la salida de la planta.

LIMITACIONES

No se puede obtener el modelo matematico de una variable que tenga mayor
namero de muestras que la variable con la que se va a realizar el modelo, es
decir las dos variables deben contener el mismo niumero de muestras para poder

obtener y validar un modelo.

Se debe realizar la compilacién del FPGA de la tarjeta NI myRIO-1900 cada
Vez que Se cree un nuevo programa en esta capa, esta compilacion tarda un

tiempo aproximado de 40 minutos.

No se puede comparar el controlador MPC implementado en la estacion de
trabajo compacta FESTO MPS PA con un controlador tradicional como el PID,
ya que no existe un standard para la configuracién de las constantes de este

controlador, motivo por el cual no se realiz6 esta comparacion.
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

e Segln los datos obtenidos de la planta para obtener un funcionamiento
adecuado, el disefio y la implementacion del algoritmo de control predictivo
multivariable, requiere disponer de un modelo lo més cercano al real y fiable
del proceso a controlar, para ello se emplea el software Matlab, para obtener

un modelo dinamico y real del sistema.

e La herramienta IDENT del software Matlab, brinda la opcion de generar un
modelo matematico con el uso de datos correspondientes a las entradas y
salidas de las diferentes variables, con esta informacion se genera un modelo
de la planta en espacios de estados que es requerida para el controlador MPC
de LabVIEW, es importante destacar que los datos de muestreo de cada
variable deben contener el mismo numero de muestras, tanto en los datos de
entrada como de salida para poder ingresar al workspace de Matlab y

posteriormente al IDENT.

e Gracias a la versatilidad de la estacion de trabajo compacta MPS PA de
FESTO, que tiene la posibilidad de operar con otras tarjetas o dispositivos que
la controlen, fue posible desarrollar otra alternativa para su manejo y no

solamente depender del PLC instalado.

e La ejecucion del algoritmo en el controlador MPC se realiza calculando una
secuencia de acciones de control futuras, en el caso multivariable la funcion
objetivo trabaja con vectores para cada variable de tal manera que la funcion

objetivo se minimiza.

e La planta no cuenta con una perturbacion significativa en el control de
temperatura, por lo que los datos adquiridos en el modelo son de manera

ascendente, motivo por el cual el proceso de modelado se torna muy lento.

e El controlador MPC utiliza un elevado gasto matematico o procesamiento de

datos, por lo que se utiliza una tarjeta con FPGA que facilita la implementacion
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de controladores avanzados, la tarjeta NI myRIO tiene la capacidad de realizar
varias funciones en paralelo, por lo que es idénea para controlar procesos

multivariable.

e El controlador MPC no tiene definido una metodologia para la sintonizacion,
sin embargo se realizaron pruebas usando técnicas de prueba error, para lograr

una respuesta adecuada.

e El controlador MPC, puede manipular los pardmetros, restricciones, pesos y
costos obtenidos en la simulacion, mediante la organizacion de datos en una
Matriz de LabVIEW, para realizar cambios en tiempo real sin necesidad de

detener el algoritmo de control predictivo multivariable.

e El valor del horizonte de control se cambia de acuerdo al comportamiento de
la sefial del controlador MPC, ya que si se tiene un adecuado valor de
predicciones el controlador reacciona de mejor manera y se aproxima al

setpoint sin generar sobreimpulsos.

4.2. RECOMENDACIONES

e Es necesario desconectar los cables de comunicacion del PLC, y de
alimentacion de la fuente de la estacion de trabajo compacta FESTO MPS PA,
para evitar inconvenientes con la conexion de la tarjeta NI myRIO.

e Utilizar la tarjeta NI myRI10-1900 para la ejecucién del controlador MPC, ya
que las caracteristicas técnicas de la tarjeta permiten trabajar sin

complicaciones.

e Esrecomendable utilizar la comunicacion Wi-Fi de la tarjeta NI myRIO para

facilitar el control de la planta.

e Adquirir el mayor nimero de muestras posibles de las variables de la planta,
para obtener un modelo mas fiable.
e Al momento de realizar la compilacion del FPGA procurar seguir con la

programacion del RT para optimizar tiempo de trabajo.
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No realizar cambios innecesarios en la capa de programacién del FPGA, para
evitar realizar compilaciones y ahorrar tiempo.

Seguir un orden en la programacion del diagrama de bloques para realizar
depuraciones mas rapidas.

No crear demasiadas variables globales para el control del HMI en la capa de
la PC, ya que produce un retardo en el envio y recepcion de datos.

Se aconseja probar varios valores de los horizontes de prediccion para
observar las distintas respuestas del controlador, y elegir la adecuada.
Profundizar la investigacion del control predictivo basado en modelo MPC,

para no tener inconvenientes en el desarrollo e implementacion del mismo.
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