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Control Predictivo
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Procesos no lineales

Proceso continuo sobre un
punto de operacion: Un
modelo lineal puede ser
aceptable para representar el
comportamiento del proceso
frente a cambios en las MV

Pero otros procesos, por su
naturaleza no admiten un
modelo lineal.




Ejemplos

Procesos batch

Procesos dinamicos dificiles

Cambios frecuentes del punto de operacion
Arrangues y paradas

Procesos Hibridos



Control Predictivo NMPC

mind = [ F(x(x), u(r))dt
Au "

X(t) =1 (x(1), u(t)) y() = g(x(v), u(t)
y<y(t+)<y u<u(t+j)<u



NMPC Modelos

Modelos tipo Wiener, Hammestein
Series de Volterra

Multimodelos lineales

Redes Neuronales

Modelos de conocimiento
Modelos grises



Wiener, Hammerstein

Planta No

g
»

Lineal

Modelo
Hammerstein

Modelo Wiener

H(s)

. e .

Dinamica No linealidad
Lineal Estatica

No linealidad Dinamica
Estatica Lineal



Wiener

Modelo en Espacio de Estados de un sistema Wiener

X, = AX, +Bu,

Y, =Cx, +Du,
Dinamica No linealidac Zk = f (yk) -I—Vk
Lineal Estatica




ldentificacion modelos Wiener

1. Identificar la parte dinamica: a partir de los datos de
entrada y salida medidos u, , z,

Planta No

Lineal
A B,C D
y, =Cx, +Du,
Dinamica

Usar la salida de este
modelo y, como
entrada para
Identificar la parte no
lineal, con salida z,

Dinamica No linealidad
Lineal Estatica



ldentificacion modelos Wiener

2. Estimar la parte no lineal como combinacion
lineal de polinomios de Tschebychev

F(Yom) =agTo(Yi) +a, Ty ) +a,To (i) +--+a, T, (V)

TO(yk) =1 Orden del
T,.(Ye) = Vi Polinomio 7] = 2

T (Y) =2y T, (V) -T,.(¥)

Dinamica No linealidad
Lineal Estatica




ldentificacion modelos Wiener

Fyed) =[N0 T - T - =Ty

Los coeficientes de los polinomios se obtienen
mediante:

| Ajuste de
min > (z, - T(y,)'a) minimos
: cuadrados

a=(T(y))' 2,



ldentificacion Wiener

e Como resultado de la identificacidn No Lineal se

tiene:
Las consignas y
X = AX + By variables en z se
Yy, =Cx, +Du, recalcylan paray,
resolviéndose un
z, =T(y,)a problema lineal

Z
: f




Series de Volterra

N N N
(k) =yo+> aulk =)+ > > bu(k =i)u(k - j)

i=1 i=1 j=i

Modelo de segundo orden



Multimodelos

Division del espacio de
operacion en zonas o
regimenes de operacion

Estimacién de un modelo
lineal en cada régimen

|a salida se considera una
cierta combinacion con
diferentes pesos de los
distintos modelos

El establecimiento de regimenes de operacion no es trivial



Zonas de operacion

p Grado de
pertenencia

Zonas de operacion con funciones de pertenencia fuzzy

Variable que
determina la
pertenencia




Multimodelos

Calculo del control para cada
modelo de cada zona

El control resultante se
calcula aplicando
Interpolacion Fuzzy a cada
resultado

N

y=29,(x,u.6,t)w(z)

" Z”: p.(z)
(2) %pj 8




Redes Neuronales

Yy = F( WX +WoX+....+W X, )

Elemento basico: Neurona



Redes Neuronales

Una red neuronal esta
formada por neuronas
en paralelo formando
capas, gue se
Interconectan en serie.

C';;;‘;;;;;:;;;‘;;;"’f Una red Neuronal es

un aproximador
general de funciones
no lineales

. Tipo sigmoide

@ Tipo lineal




Ul

U2

Redes Neuronales

Neuronas Conexiones

:‘ Capa de

Capa de salida

entrada _ _
Capas intermedias



Redes Neuronales Dinamicas

u(t)
u(t-1)
u(t-2)

Ym(t+1)

J(t-m)
y(t)
y(t-1)

Red no-recurrente. Prediccion a un paso



Redes Neuronales Dinamicas

u(t)

» Ym(t+1)
tﬁt%; - Y(t+2)
_" " Y(t+3)
u(t-m)

o Yl

y(t-1)

Red no-recurrente. Prediccion a | pasos



Redes Neuronales Dinamicas

Red recurrente (Modelo independiente)

u(t)
u(t-1)
u(t-2)

Ym(t+1)

J(t-m)
Yn(t)
ym (t' 1)




Red Neuronal con recurrencia
Interna

e Red Dinamica Neuronal internamente recursiva
e Predicciones recursivas
* Validez limitada al rango de los experimentos

entrada oculta S estado oculta O salida

@ E s

X(K) = f,(%(k-1), 0(k -1),d(k-1))
LIN: Elementos de proceso lineales _ N
NL: Elementos de proceso no-lineales (sigmoide) Y(k) f (X(k))




|dentificacion

1 - Identificacion de una planta de pH con HIDEN

ouesta real (roj

(Regula)

1000 1500 2000

0 200 400 ]

M | ﬂ . O E tiempo (2)

—— RESULTADOS

salids (cmC)

salida / control:

num/l =

FT (q-l) denl =

ganancial =

tiempo (5)

19703 +5.01880° q” 4461647 Resultados dg la |denF|f|caC|on
1-2.8906-0 ' +2.789-q 2 —0.8983.q ° m Sist. No lineal

pH(q) =—-0.11529



Validacion

Comprobacion con
datos

distintos a los de
Identificacion

200 400 600 800 1000 1200

datos en datos3-fi.mat - modelo de la sesia

La validacion da peores
resultados

Ajuste usando
redes neuronales

1000 1500

tiempo (s)



|dentificacion usando red neuronal (NPC)

- Red neuronal: modelo regresivo no lineal (NARX), con la forma:
ymodelo:f(y(t'l)’---y(t'n)1u(t'1)’---u(t'm))

- Aprendizaje de la red neuronal:




Validacion de la red neuronal

- Resultados excelentes: ajusta el sistema en todo tipo de situaciones:
frecuencias “rapidas”, lentas, aumentos y disminuciones del pH

-- ES una opcion
recomendable para modelar
la planta en el rango de
trabajo de los experimentos

Puede dar problemas si se
quiere extrapolar resultados
fuera del rango de los
experimentos. No se usa
Industrialmente

800 1000 1200 1400




NPC reactor quimico A— B

Temp l l Conc.

Uz

NPC —l

BERE
® 9 B

U2

Producto
L
' ok > Reactor
Refrigerante

Buenos resultados excepto en la
zona intermedia donde los datos

de ajuste eran escasos




Modelos de conocimiento

- I e
Reactor QUIMICO A—>B  gfiverante
Reactor

d CA _ _%T
\Y 11 = Fc, —Fc, —Vke Ric, k@

ic _ Producto
V-8B _ _Fc, +Vke Rig,

dt
dT B/
/o I Fpc, T, —Fpc, T+ Vke RTc,AH-UA(T-T,)
dT,

Vip.Co —=FpC, T —Fp,C, T, + UA(T-T)

dt



NMPC Problemas principales

N2 Nu-1

mind= > [§(t+)—r(t+Df Z[BAu(tﬂ)

AU j=N1

KO=FOU0) Y0 =90, u
y<y(t+))<y us<u(t+))<U

v'Problemas de resoluciéon numérica
Simulacion
eResolucion directa

v'Problemas de estimacién de estados



NMPC Tecnicas de solucién

Optimizacion directa por simulacion

Conversion a NLP por discretizacion de
estados y controles

Linealizacion sobre una trayectoria
Linealizacion por realimentacion
PPC



Parametrization

u U u
u U u u U; u
I I L LA T T I S L L
JA\} At
u. = p; U= pit+b;

min - 3(p) = [ L(x, u(p)dt

F(Xx,x,u(p))=0
g(x,u(p)) <0




Resolucion con simulacion

min - 3(p) = [ L(x, u(p)dt
F(x,x,u(p))=0
g(x,u(p)) <0

No facilita la imposicion de
restricciones sobre x oy



Discretizacion

Discretizar las
ecuaciones del

F(x,Xx,u(p))=0 modelo
g(x,u(p)) <0

F(x,X,u(p)) =0

mpin J(p) = IOT L(x,u(p))dt

"L(x, u(p))at

0

!

x(t+ At) — x(t)

N X(t+AD), t+At) =0 ;[L(X(j),UI(j,lD)]At

alt




Resolucion simultanea

. T El numero de variables de decision (y
mpm Ip) = .[0 S L ecuaciones) se incrementa a

F(,%,u(p)) = 0 Py v B0
g(x,u(p)) <0 Se facilita el caculo de gradientes y el
1 tratamiento de las restricciones de camiino

min 3= [L(x(),u(i P

La discretizacion puede ser dificil
(colocacion ortogonal)

Todas lasxy p

F(x(1),x(0),u(0,p)) =0 g(x(0), u(0,p)) <0 son variables
F(x(2),x(1),u(l,p))=0 g(x(1),u(d,p)) <0 Independientes
F(x(3),x(2),u(2,p)) =0 g(x(2), u(2,p)) <0 Se resuellve con

..... software NLP
F(X(N),x(N-1),u(N-1,p)) =0 g(X(N-1),u(N-1,p)) <0



MPC + MHE

X(0) = x,

Estimador de estados / MHE

Optimizacion
dinamica

1 !

Optimizador

37



Estimacion de estados con
horizonte deslizante MHE

X
xTr:nV. Z[y(t_ I) ~—Ynm (t_l)]2 +'YV(t—|)2 ./——\/V_\()

X(t+1) =f(x(t), u(t), v(t) |

y(t) = g(x(t), u(t))
L, <v(t-i)<L, y

t

t-N |
¢Qué estado inicial pasado en t-N y que minimas perturbaciones
Vv(t-1) harian evolucionar el sistema de la forma mas proxima a
la que lo ha hecho al aplicarle los controles que le han sido
aplicados?



Moving Horizon Estimation (MHE)

rmeZ[ya ) =Y (t=D)] +d(t-i)?
F(X(t), x(t),u(t),d(t)) =0

y(t) = g(x(t), u(t))
L, <d(t-i)<L, i=1

Una vez que se han calculado los valores optimos de x(t-N) y de
d(t-N), d(t-N+1),..., x(t) puede estimarse por simulacion del
modelo comenzando en x(t-N) y aplicando entradas u(t-N),
u(t-N+1), .... y perturbaciones d(t-N), d(t-N+1),... 39



Reactor de VVan der VVusse

Reactor altamente no
lineal y dificil de
controlar

A—->B->C
2A —> D




C, estimada

‘ Ca
NMP x_estim[1]

0.0 01 02 03 04 05 06 0.7 08
TIME

1207 3807

100[ \ Cb 375{ L

0.80 Linf[1] T0
Lsup[1] 370+ —————t———————————] w_estim[1]
refy[1]

0.0 0.1 02 03 04 05 06 0.7 0.8
TIME

TIME

. 102 0. 4 0. . .7 0.
F 00=0= =0= i O=3=0= i 0=5=0=6=O=I_,_._.' 0'8 —— Qk
Uinf[1] Uinf[2]

0 —t— Usup[1] Usupl[2]
0.0 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 -

TIME

Flujo producto Calor transferido




Planta de laboratorio

4

Jo
perturbacion

11




Depdsitos

Caudal entrada tangue 1

T

40

20

B0t
S0t

a0t

500 1000 1500 2000
TIME

2500

qQ
w_estim[1]

500 1000 1500 2000
TIME

——

2500

=101.%]

500 1000 1500 2000
TIME

—-—

2500

500 1000 1500 2000
TIME

h3
Linf[]
Laup[2]
refy[2]

1000 1500 2000
TIME

h1
Linf[1]
Lzup(1]
refu[1]




Proyecto

LHC: Large Hadron
Collider

Nuevo acelerador de
particulas del CERN

1500 imanes I Vg S A
superconductores para  |[EFuSEEEEENG VARt
el guiado de particulas

helio a 1.8K




Aceleradores de particulas




String Test

Inner triplet



Acelerador LHC-CERN

«Control de temperatura
de los imanes
superconductores

*Operacion bajo 2K

eDesviacidon maxima
40mK

PC + PLCs M7, S5 de
Siemens

oString-1y US loop



String Temp < 2K

1.8 K Cooling Loop
Simplified Scheme

Saturation Pressure SP
PID Pressure

GHe conirol Magnet Temperature SP

MEPC
Temperature
Conirel

Heat
Exrhanger
Tube
Magnet Magnet Magnet Magnet
Q D1 D2 D3




Objetivos

* Reducing temperature variability, squeezing the
control band and place it optimally.

Maximum A

Temperature - piasmes s T
Allowed Se”SOFAfLCEIFZit;omcs
Sensor & Electronics TOIerance
\ ACCuraCy
Setpoint - ANYVERUEPAPURE- -  safety
i Temperature drop (HX)

Saturation ) Temperature drop (HX) _— Capacity
Temperature




Objetivos

Trabajar con menor
coste

Puede desplazarse
el SP si se reduce
4 Operating constraint 4 |avariabilidad

Time Time



Modelo del LHC 1.8 K Cooling Loop

» Balances de masa y Energia

— Variable Controlada
o Temperatura del iman

— Variable Manipulada
e JT valvula

d
Me, E(Cp(-rmag ) 'Tmag) = Qss — Ucool
Oeoot = H - Ay (Tmag _Tsat)

dm
= i

2 4y,
Ap=f’0'umj dx
2D Jx,

— Variables no medidas
out ~ Tuap « Masa de He Il en el tubo
e Flujos
— Perturbaciones
» Cargas de calor

f




No linealidades

Dificultades: Respuesta inversa, retardo
variable, ganancia variable

He II Mass vs Wetted surface

Gas He IT [ 20 mreters-occmrnm e ™ Liquid He II oo
' 90% ' :
‘S Y . L 1 = 140 N < O T S O B ] % e o i _ _ |
T+ T T - =TT T T T 80%
--------$=-—-_==\ 5 ‘ .
S A A A B 709 i b s S /
8 0% ; i
A H—|Wetted Length|—b = e 5 e e ﬁ_u—m-—/
T : o - —
: Trnagnet 2
| AT, _ 209
ATy i . Tsaturation (ﬁp:‘
; o 10%
- = Tsaturstion 9p ) : § 2 : ) ! )
' 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
.’ My [9]
Length

HX Cooling provided: Qeooai=4A + H + AT



Magnet Temperature [K]

PID-MBPC Comparison

Pl - MBPC lineal

PID MBPC Imp. [%]

Heat Load (0.2 W/m) TAE 0.02038 0.00805 60.5
MBFPC: [20,55,7,0.01]} T=(1- 0.98 q—1)2 ITAE 855.11 525 759 38.5
1.890 - "|MaxError [mK] 15.1 9.6 36.4
Tmax [min] 25.00 12.20 51.2

e |set. Time [min] 62 45.4 26.8

1.870 /f_/_’_,_ﬂ_.,—

T S ——— B——
M USRS SN U S S S— L 100
T L L Ly i 80

| 60 =
L A Y A NP PID_valye| =~~~ g
SN o T Y 0z
|_
B R MBPC_valve|---r-----mmoommmmmeome oo R e e A A AR L 50 -

i Heat Load: 0.2 W/m i ] I

T i T T T i I" T f T T f i 0
0:00 0:15 0:30 0:45 1:00 1:15 1:30 1:45 2:00

Time [hh:mm)]



Magnet Temperatures [K]

1.910

1.200

1.890

1.880

1.870

1.860

Pl - MBPC lineal

PID : K=100, Ti=60

......................

........

PID : K=50, Ti=

...............

0:00 1:00 2:00 3:00

4:00 5:00

Time [hh:mml

JT valve [9%40]



MPC no lineal

 Nonlinear Predictive Controller

N,—1
min [ v@-werPde+ s autt+i)?
t i=0

u(t),..., u(t+Nu-1)

Discretizacion de la variable manipulada

Setpoint CONTROLLER

%x(t) — £(x(t), u(t), v(t))
y(t)=a(x(t))+<

Ecuaciones continuas (DAE)

* Probado primero en simulacion




Magnet Temperature [K]

1.920
1.910 -
1.900 -
1.890 -
1.880 -
1.870 -
1.860 -
1.850

Vopen [%)]

Modelo interno no lineal

LHC Test String: Exp 71

I N Model (Simplified) ... .

..........................................................................................

Temperature measured

_____________________________________________________________________________________

____________________________________________________

.............................................................................................................................................

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

70

60 -
50 +
40 -
30 +

20

.............................................................................................................................................

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

____________________________

______________________________________________________

10

0 600 1200 1800 2400 3000 3600 4200

Time [Seconds]



m EcoM onitor
File Edit

Yiew Bun FostProceszs Window  Help

Simulacion en ECOSIM

R CEEEER R S22 CX L E
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Magnet Temperartures [K]

Test Inner Triplet

NLPC vs PI control
2.020 - .

2.010 -
2.000 1

1,990 7 5 ~INLPC_Tem
1,980 - | | ;
1.970 - : : '
1.960 -
1.950 -
1.940 -

60 -

50 -
40 -

Heat Load NLPC [24 W]

30

20
10 -

Heat Load [W]

0-
12:00 AM 12:15 AM 12:30 AM 12:45 AM 1:00 AM 1:15 AM 1:30 AM 1:45 AM 2:00 AM
Time




Magnet Temperarture [K]

Applied Heat Load [W]

Test Inner Triplet

2.000 7 e

1.990 -

1.980 -

1.970 4

1.960 -

1.950 -
50

40

30

20

0

10 47

9:30

10:30

11:30

12:30

13:30

Time

14:30

15:30

16:30

17:30

18:30



Procesos batch

No hay un punto de
operacion

El objetivo no es mantener
las variables proximas a una
consigna fija

Dinamicas complejas

Objetivos no
convencionales: tiempo
minimo, maxima
produccion al final del lote,
] (of




NMPC para procesos batch

e Fermentador batch.

e Mecanismo de Reaccion.

Células + Glucosa —Mas células.
Glucosa+ 0, <¢as Glyconolactone.
Gluconolactone + H,0 —AcMo Glucénico

XX, X

X e X T KX, + XX, Proceso muy no-lineal
U _o.g082K,x, Modelo de conocimiento con 5 estados
— Objetivo: tiempo minimo con un valor de

la concentracion de acido gluconico X,
1,010, X superior a una cota dada

KX + K X, + X, X K. +X,

0000, XXe

KX + K X, + X, X K. +X,



MPC para Procesos Batch

* Modelos internos no lineales de tipo Fisico-quimico
* Funciones de costo: produccion terminal, tiempo minimo
e Optimizacion dinamica no lineal

_______________

Optimizacion
Estadoe actual

______

.............

YERTCETRY
y =9g(x1t)




Formulaciones batch tipicas

Formulacion de produccion
max J = V(t; )x, (t;)

Formulacion de tiempo minimo

min J =t

Ut

Formulacion para multiples lotes

maXJ _ V(tf )Xp[tf]
U L tf +tc

Formulaciones de coste economico

e >

min

max J = prec,V(t, )x, (t;) — prec, ju dt
u Tp



Estimacion de estados

Algunas variables del proceso pueden ser no medidas

Metodos de horizonte deslizante para estimacion de estados
no medidos

Optimizacion
Estade actual

TAY; X
pasadas aCtuaI
+

modelo



Estimacion de estados en el
fermentador batch

e Estados no
medibles: X,, Xz

* Validacion para
diferentes
horizontes de
estimacion




MPC batch: tiempo minimo

IEYA VA,
Nu=5

Variables
X1rX2s X4 X5

=25 2000

o
=
i

~d
L
e

g L1:1E

0=t 8 11:1%

[

2000

J
)

o
-

Ozt 8 10:40:42

]
=
=
&
-+
=}
=+
=
—
m
o
v
=

c
[




MPC No-lineal

Nu-1

mnnJ—Z[y(t+J) rt+ ] + Z[BAU(HJ)Z

AU  j=N1

x(t+1) =T (x(t), u(t)) y(t) g(x(t), u(t)

ysy(t+)<y u<u(t+j)<u
Problemas numericamente costosos
Técnicas prometedoras:

*Multiple shooting

*Optimizacion multiparametrica



§(t+])=G;(q)Au(t+j)+p;

|_inealizacion recursiva

N

%

N

W

t N1 horizonte de

Su(t+)

U base

tiempo

prediccion

~— y base

— tiempo
N2



Linealizacion recursiva NEPSAC

y o~ : Ybase
U | / ou (t + J)

_q_’J-Ln—l—l.J_\_ —

tiempo

o
T ) _ Puede resolverse un
Y(t+1) =G (@ )Au(t+]) + Vg problema MPC lineal

R ) ) . ] de sobre du , teniendo
- _ 1 fA _ ’
y(t+])=G;(q)su(t+ )+ g(f (AUt + J) rierior ) B eser B e NoSe

/ cumple el principio de

Ybase SUPErposIcion



|_inealizacion recursiva

N~ Yhase

u base

t

J(t+j)~G;(qT)du(t+]j)+
+ (P (AUt + ) aerior )

Y=Y +GU

Y = [m-""-"'-ﬁ'-" '::f: + -NJ.“::' "t Vbase '::f? + No | fl] ' '
U = [su(tlt) - dult+ N, —1[5)]",

Respuestas impulso y
respuesta salto final

.Ii-i._.-\,lr]_ h-_.'\,.-‘l_J_ .Ii-i-_n,l-']__-_.:: e ONL—NL+L
G = havy4r by b1 - 9ni-N42

h.‘“\_‘ h.‘"‘\_‘_J- IIi'|1'-"|"l_‘ —2 """ 1‘-?-"\\:2_-"\": el




|_inealizacion recursiva

t

tiempo

La solucion se toma como nueva Si GAu ~ 0 el principio
solucion base y se repite el problema de superposicion seria
hasta que GAuU =~ 0 valido

J(t+]) = G;(@)du(t+])+9(f(Au(t+J)ewr))  EN pocas iteraciones se

cumple
ybase p



Linealizacion iterativa Especificaciones técnicas:

) - 82 platos de paso simple.
COLUMNA DE DESTILACION DE ETANOL - Alimentacion: plato 16
- Extraccidn lateral: alcohol neutro
- Condensador total vertical.

- Ebullidor horizontal.

Condiciones de la Alimentacion:

- Multicomponente:  etanol
propanol
agua

- Caudal: 35 m3/h
- Temperatura: 85°C
- Presion: 1 bar

Alcoholera de
Rinconada, AEA




Linealizacion iterativa

OBJETIVOS DEL CONTROL PREDICTIVO DE LA COLUMNA
Caudal de Alcohol Neutro

A

Fefrigerant F luid

i

.-J'-.
Lk - .| Accumulatar

uistill ate

Concentracion de Etanol en el Fondo

Concentracion de
Agua en cabezas

Caudal Vapor



#t |mplementacion en EcosimPro

Simulacion (EcosimPro) referencia

Ecuaciones que describen
la dinamica del proceso

Predicciones con

secuencia de control
concreta

dXit) — £ (x(t),u(t): p(t))

y(0) = g(x(t),u(t);p(t))

Predicciones de las

Secuencia de Control : i
variables de salida

Calculo coeficientes de la matriz dinamica

restricciones ., . "
Minimizacion de indice cuadratico CO

y(t)




RESULTADOS: NMPC NO LINEAL

Evolucion de la concentracion de etanol en el fondo ante un
cambio de consigna de dicha variable

Cambio en el set point de
concentracion de etanol en fondo

columna.fondo_out.x[EtOH]
————— Linf[1]
----- Lsup[1]

refy[1]

Cambio en el set point
de concentracion de
agua en cabeza

columna.imp_top.signal

Evolucion de la concentracion de [ SR
agua en cabeza ante un cambio
de consigna de dicha variable



RESULTADOS: NMPC NO LINEAL

Evolucion de la variable
manipulada:

caudal de alcohol neutro

columna.neutro_out.W
- - == Uinf[1]
— === Usup[]

Evolucion de la variable
manipulada: | —— ot

— — — Usup[2]

caudal de vapor

| ————
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