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Glosario

PM: Particulas (Particulate Matter)

EPA: U. S. Environmental Protection Agency

Gas de Carbon: (Coal Gas) Gas de hulla, gas preparado por destilacion de carbdn
bituminoso en retortas, usado para alumbrado y calefaccion (Garcia, 2005)

TDC: Punto muerto superior (Top Dead Center)

BDC: Punto muerto inferior (Bottom Dead Center)

TGV: Turbina de Geometria Variable (Variable Turbine Geometry )

EGR: Gases de Escape Recirculados (Exhaust Gas Recirculation)

HC:  Hidrocarburos sin quemar (Hydrocarbons)

g/bhp-hr gramos/hp reales- hr (grams per brake horsepower-hour)

NOx: Oxidos de Nitrégeno, NO y NO, (oxides of nitrogen)

Biodiésel: Fatty-Acid Methyl Ester (FAME) es un término genérico aplicado a aceites
vegetales o animales los cuales han sido transesterificados con metanol. FAME es producido
de varios elementos crudos, principalmente de semillas de soya, de girasol, ésteres de palma,
ésteres de sebo de res, pero éstos son comunmente usados en conjunto con otros FME (Fat
Methyl Ester).

Transesterificacion: El biodiésel se obtiene del prensado de semillas oleaginosas de colza,
soya o girasol, a partir de una reaccion denominada transesterificacion, que determina la
sustitucion de los componentes alcohdlicos de origen (glicerol) por alcohol metilico (metanol).
Colza: Especie de col de flores amarillas y semillas oleaginosas

Ester: Quim. Cuerpo derivado de la accion de un acido sobre un alcohol.

) Factor de exceso de aire: A=masa aire/ masa combustible. Razon estequiométrica. La
razon estequiométrica indica la masa de aire en Kg requerida para quemar completamente 1Kg
de combustible (mL/mK). Para motores diésel esto es aproximadamente 14.5. Pag.64 (Bosch
GmbH, 2005).

Ancho de banda: Para sefiales analdgicas, es la longitud, medida en hercios (Hz), del rango
de frecuencias en el que se concentra la mayor parte de la potencia de la sefial. Puede ser
calculado a partir de una sefial temporal mediante el analisis de Fourier. También son llamadas

frecuencias efectivas las pertenecientes a este rango.
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Contaminante: Se denomina contaminante a toda aquella sustancia natural o artificial que
introducida en concentracion suficiente en el medio ambiente puede producir un efecto
medible sobre los seres humanos, animales, vegetales o materiales de construccion” (Bacha,

etal., 1998).
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Resumen

Este trabajo constituye una propuesta para optimizar el funcionamiento de los motores de
combustion interna a Diésel ampliamente utilizados en los vehiculos de carga y transporte de
pasajeros. Ademas, en afios recientes se ha visto el interés de algunos fabricantes por
introducir al mercado vehiculos compactos, tal como la han llevado a cabo las marcas
Wolkswagen, Peugeot, Mercedes Benz, BMW, Seat, Fiat, entre otros. A nivel nacional se
encuentran disponibles algunos modelos: Wolkswagen: Jetta y Vento; Peugeot: Partner Tepee;
Audi: Ady Q3.

Se ha obtenido un modelo multivariable discreto de un motor de combustion interna diésel
sobrealimentado, utilizando métodos de identificacion aplicados a un modelo matematico
completo de un motor diésel sobrealimentado desarrollado en Simulink de MATLAB. Debido
al fuerte acoplamiento existente entre las variables de entrada y salida se llevo a cabo una
metodologia de desacoplamiento de sistemas multivariables. Una vez desacoplado dicho
sistema, se desarrollaron controladores para este modelo, un controlador PID, un controlador
discreto y un Controlador Predictivo Basado en Modelos (CPBM). Las variables que se
controlaron fueron la presién en el colector de admision (Pa) y el gasto masico del aire (ma).
A través de dichos controladores se logré un control de las variables Pa y ma, manipulando
oportunamente los elementos finales de control: la valvula del flujo hacia la Turbina de
Geometria Variable (TGV) y la valvula del flujo de Recirculacion de los Gases de Escape
(EGR). Esto permitira seguir el registro éptimo de las variables controladas, segun las cartas
de comportamiento de variables de los fabricantes, consiguiendo consecuentemente, una

mejora en el rendimiento y disminucién de contaminantes del Motor Diésel.

Xiv
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1.1 Antecedentes

En los ultimos afios ha ido en aumento, a nivel mundial, la preocupacién sobre los temas
relacionados con el calentamiento global, calidad del aire en las ciudades, lluvias &cidas y
efecto invernadero, y desde luego sus repercusiones en la salud de la poblacion y medio

ambiente.

Por otro lado, el gran incremento poblacional ha traido consigo el acelerado crecimiento de la
industria para satisfacer sus demandas, ocasionando un aumento considerable en la fabricacion
de vehiculos que consumen derivados del petroleo, tanto de carga ligera como pesada. El
impacto al medio ambiente ha sido también muy grande, debido a la emision de contaminantes
de la atmdsfera, tales como CO, CO,, NOx (NO y NO,), HC, particulas (PM). Los vehiculos
automotores juegan un papel importante en este proceso por la cantidad de ellos que circulan

diariamente.

La Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales ha publicado a través del diario oficial
(10 de febrero de 2003) que podrén importarse los vehiculos automotores equipados con
motores Diésel siempre y cuando ostenten las especificaciones contenidas en las Normas de la
Agencia de Proteccion Ambiental de los Estados Unidos de América, denominadas EPA 1998
y EPA 2004 o en las Normas Europeas denominadas Euro I11'y Euro IV (Semarnat, 2003).

La EPA ha proporcionado estandares actualizados para vehiculos diésel de carga pesada. Los
parametros de emision permitidos del 2010 en adelante (g/bhp-hr): HC:0.14, C0O:15.50, NOX:
0.20, PM:0.01. (EPA, 2002).

Cada vez es mas dificil por parte de los fabricantes de vehiculos cumplir con las restricciones
marcadas por las autoridades ambientales, por lo que dia con dia utilizan la tecnologia de
vanguardia para obtener modelos méas exactos de los motores de combustion interna que les

permitan optimizarlo.



1.2 Definicion del tema

Actualmente los usuarios de vehiculos automotores demandan sistemas mas eficientes, que
entreguen altas potencias, ahorro en el consumo de combustible y menores tiempos de
respuesta; en contraposicion tenemos las leyes ambientales que limitan cada vez mas la
emision de contaminantes a la atmosfera, tales como: Particulas: Humos + Hidrocarburos y
oxidos de nitrégeno. Los Motores de Combustion Interna Diésel sobrealimentados, es decir,
con sistema turbocompresor, se presentan como una buena alternativa, ya que estos motores
ofrecen un mejor rendimiento y una mayor potencia que los motores diésel atmosféricos,
gracias a que la turbocompresion faculta el manejo de presiones y temperaturas mas elevadas
dentro de las camaras de combustion. Efectivamente los motores de este tipo tienen un
aumento considerable en la potencia y una reduccion en el consumo especifico de
combustible, sin embargo, el incremento en la presion y temperatura favorece la produccion
de 6xidos de nitrogeno (NOy) en los gases de escape.

Las normas actuales en cuanto a la emision de NOx son muy estrictas. Ante esta situacion,
una alternativa por la que se ha optado es la recirculacion de los gases, producto de la
combustion, desde el escape al colector de admision, propiciando la disminucion de la
temperatura. Sin embargo, esta estrategia tiene el inconveniente de que disminuye de forma
significativa las prestaciones del motor, de ahi que el control de este sistema sea de gran
importancia.

Una manera de contrarrestar la pérdida de potencia o par del motor consiste en modificar la
apertura de la Turbina de Geometria Variable (TGV) del turbosistema, haciendo que la presién
de los gases en el colector de escape se regule y, consecuentemente, se consiga variar la
potencia mecéanica de la TGV, que a su vez controlara la presion de sobrealimentacion. Este
control permitira tener mayores gastos masicos de aire, ma.

La produccién de particulas se debe principalmente a problemas relacionados con el dosado
alto (A=A/F, para motores sobrealimentados debe estar entre 1.15 y 2). Por lo tanto, si se
suministra el suficiente aire fresco (ma), se contribuird a la disminucién de su formacion, y
mayores cantidades de aire permitiran incrementar el flujo de combustible y, en consecuencia,

un mayor torque.



La formacion de NOx se da por la reaccion entre el oxigeno y el nitrégeno en condiciones de
alta temperatura. Si la combustion se produce en presencia de compuestos inertes de alto calor
especifico, tal como los gases de escape (EGR), se puede limitar la formacion de NOKX.
(Salcedo, 2007).

1.3 Justificacién

La creciente cantidad de vehiculos automotores que se suman dia con dia al ya gran parque
vehicular, nos motivan a buscar alternativas para disminuir los problemas derivados de este
fenémeno.

El nimero de vehiculos con motor a diésel en México era de 811.4 mil unidades en el 2012 y
se prevé que durante el periodo 2012-2027 el parque vehicular de diésel presente un ritmo de
crecimiento de 5.1% (tasa media de crecimiento anual, tmca), es decir, la cantidad de
automotores a diesel serd de 1.7 millones de unidades al final del periodo. La participacion de
estos vehiculos respecto al parque vehicular total por tipo de combustible sera de 3.5%.

Un proyecto prioritario para PEMEX Refinacion es el de Calidad de combustibles. Entre 2013
y 2027, 9.8% de la inversion se destinard a este proyecto. La Fase gasolinas, que iniciara
operaciones a partir de 2014, tiene como objetivo homologar, con respecto a estandares
internacionales, la calidad de la gasolina producida a nivel nacional. Por su parte, el objetivo
de la Fase diésel es producir diésel de 15 partes por millon (ppm) maximo de azufre en peso.
El proyecto de produccion de diésel UBA (Ultra Bajo Azufre) estd ya iniciado, al finalizar
2012 se encontraban en proceso la Ingenieria, Procura y Construccion (IPC) en las seis
refinerias, el inicio de operacion se hara durante el periodo 2015-2027.

Total 08 08 0.9 0.9 1.0 11 11 12 1.2 13 14 1.4 15 1.6 1.6 17 5.1
Moroeste 0.09 0.09 009 009 009 009 00% 009 010 010 011 012 012 013 013 014 33
Noreste 0.20 0.22 023 024 025 027 028 030 031 032 0.34 035 037 038 040 042 49
Centro-Occidente 0.18 019 020 022 023 025 027 028 030 031 033 035 036 038 040 042 538
Centro 0.23 024 026 028 030 032 034 036 038 03% 041 043 045 047 049 051 54
Sur-Sureste 0.11 011 012 012 0.13 0.14 014 015 016 017 018 019 020 021 021 022 47

Fuente: Elaborado por IMP, con base en AMDA, AMIA, ANPACT, BANXICO, CONUEE, CRE, EIA, EPA, INEGI, PEMEX, SENER y
empresas privadas.

Figura 1. 1 Parque Vehicular a diésel, 2012-2027 (millones de vehiculos) (SENER, 2013)



Un factor importante a considerar en la region de Norteamérica es la transicién hacia un
parque vehicular mas eficiente. En este sentido la evolucion tecnoldgica de los motores a
diésel ha modificado el modo de operacion de las refinerias de la costa norteamericana del
Golfo de México, ya que anteriormente enfocaron sus procesos en la produccion de gasolina y
hoy se ha sustituido por la elaboracién de diésel, al considerar su mayor crecimiento relativo.
(SENER, 2013).

Por otro lado, tenemos el incremento en los precios de los combustibles fosiles establecidos
por la Secretaria de Hacienda y crédito Publico (SHCP) de manera mensual. Es un aspecto a
tomar en cuenta para optimizar el consumo y uso de los combustibles, a partir del 1o. de
Noviembre de 2014 la gasolina Magna se incrementd 9 centavos y la gasolina Premium, y el

diésel subid 11 centavos por cada litro. Ver figura 1.2.

PRODUCTO ANTES SUBE HOY
Magna 13.13 | $ 0.09 13.22

Premium 13.89 | $ 0.11 14.00
Diesel 13.72 | $ 0.11 13.83

Figura 1. 2 Precio de Gasolinas y Diésel en México, 10. Noviembre de 2014.

En seguida se comentan brevemente algunos fendbmenos en los que participan las emisiones

producidas por los motores Diésel:

a) Cambio climético. “Se denomina cambio climatico a las fluctuaciones dentro de una larga
escala temporal de temperaturas, precipitaciones, viento y otros elementos del clima del
planeta”. Este fendmeno estd producido por un aumento en la concentracion de gases
atmosféricos que afectan a la absorcion de la energia de radiacion terrestre. Los compuestos a
los que se debe el efecto invernadero a nivel estratosférico son CO,, metano, N,O, 0
compuestos halogenados que contienen fldor, cloro o bromo (como CFC, HCFC, etc). A nivel
troposférico también hay determinados compuestos que modifican el balance radiactivo
terrestre como CO, NO,, SO, y Os. ((EPA) U. S., 2002).



b) SMOG fotoquimico. Es un tipo de polucién del aire a nivel troposférico en las areas
metropolitanas, en forma de neblina y con elementos oxidantes como el ozono. La troposfera
comprende la capa atmosférica méas proxima a la superficie terrestre, hasta una altura entre 12
y 15 Km. A estos niveles, el ozono se forma por la interaccion de compuestos organicos
volatiles y de NOx con la radiacion solar ultravioleta. “El ozono dafa tejidos pulmonares,
reduce la funcion pulmonar y expone al pulmon a otros elementos irritantes. Es responsable
cada afio de pérdidas de cosechas por valor de varios billones de dolares en USA y causa

dafos notables en las hojas de muchas cosechas y especies de arboles” (Agency, 1993).

c) Lluvia acida. Se denomina lluvia &cida a todo tipo de precipitacion (lluvia, nieve o niebla)
cuyo pH esté por debajo de 5, que es el nivel natural. Ciertos compuestos, como SO, y NOy,
reaccionan con el vapor de agua de la atmdésfera produciendo acido sulfurico y acido nitrico,
que son responsables de la acidificacion de las precipitaciones. Los efectos de la lluvia &cida
se extienden tanto a la salud humana (causando trastornos en las vias respiratorias), como a las

construcciones (acelerando el deterioro de los edificios) (Hernandez L6pez, 2006).

d) Disminucion de la capa de ozono. Por encima de la estratosfera se sitda una fina capa de
ozono. A estos niveles, el ozono absorbe la mayor parte de la radiacién ultravioleta del sol,
evitando que esta radiacion de alto contenido energético (relacionada por ejemplo con los
canceres de piel) alcance el nivel troposférico. Si las emisiones de N20 no son disueltas por el
agua, alcanzan la estratésfera y contribuyen a la reduccién de la capa de ozono. (Hernandez
Lépez, 2006).

Como es de esperar, las organizaciones no solo a nivel local sino internacional han generado
toda una normatividad para restringir la emision de contaminantes en vehiculos que utilicen

combustibles fosiles.

La Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales publico el 10 de febrero de 2003 en el
Diario Oficial un acuerdo, en el cual se dan a conocer criterios de caracter ambiental para la
importacion definitiva a la Republica Mexicana de Vehiculos automotores nuevos, equipados

con motor diésel. Este acuerdo dice en su articulo anico que los vehiculos automotores nuevos



equipados con motor a diésel con peso bruto vehicular mayor a 3,857 kilogramos, asi como
los motores para los citados vehiculos, podran importarse de forma definitiva siempre y
cuando ostenten las especificaciones contenidas en las Normas de la Agencia de Proteccién
Ambiental de los Estados Unidos de América, denominadas EPA 1998 y EPA 2004 o en las
Normas Europeas denominadas Euro 111y Euro IV.

La Agencia de Proteccion Ambiental de los Estados Unidos de América se cred hace tres
décadas para proteger la salud humana y salvaguardar el medio ambiente. La EPA ha provisto
de estandares para vehiculos diésel de carga pesada. En la tabla 1 se presenta un resumen de
los estandares de emisiones emitidos por la EPA para vehiculos nuevos diésel de carga
pesada, desde 1988 hasta 2010.

La emision estandar de PM mencionada en la tabla 1 debe ser cumplida por los todos los
vehiculos diésel de carga pesada, modelo 2007 y modelos posteriores. Sin embargo, los
estandares de NOx y HC son proyectados para ser cumplidos entre 2007 y 2010. Esta
proyeccion es basada en el porcentaje total de vehiculos vendidos, 50% de estos vehiculos
deberd cumplir con el requerimiento de la norma del 2007 al 2009, llegando al 100% en el
2010 ((EPA) A. E., 2000).

Tabla 1. 1 Historial del estandar de emisiones para vehiculos de carga. g/bhp-hr

(EPA, 2000)

ANO HC CcO NOX PM
1988 1.30 15.50 10.70 0.60
1990 1.30 15.50 6.00 0.60
1991 1.30 15.50 5.00 0.25
1994 1.30 15.50 5.00 0.10
1998 1.30 15.50 4.00 0.10
2004 0.50 15.50 4.00 0.10

2007-2010 0.14 15.50 0.20 0.01

Durante la década pasada la industria automotriz ha invertido enormes cantidades en el

desarrollo y la creacién de motores Diésel mas limpios. Los avances han sido forzados por la



legislacion tan estricta en lo que se refiere a emisiones, por parte, tanto de las autoridades
Europeas como Americanas. En los 90°s, los niveles de emision de la Euro Il fueron
solventados utilizando mas altas presiones en el sistema de inyeccion para disminuir las
emisién de particulas, y retardando la inyeccion se bajaron los niveles de NOx. Superar los
requerimientos de la Euro 1V significo muchas dificultades para la tecnologia tradicional.
Algunos fabricantes introdujeron el enfriamiento de los gases EGR para disminuir los NOX,
otros utilizaron la Reduccion Catalitica Selectiva (SCR) con urea/AdBlue como agentes de
reduccion. Usando SCR, los tiempos de inyeccién se enfocaron en la economia del
combustible. Los motores que han logrado superar los requerimientos de emisiones de la Euro
V muestran el uso, ya sea, de la tecnologia EGR o SCR. (Ericson, 2009).

El estdndar de la Euro VI estd aun por determinarse; una suposicion razonable es que los
niveles de emision estaran alrededor de 0.5 g/kWh NOx y 10 mg/kWh PM. Tales niveles de
emision requeriran tecnologias més avanzadas y mucho trabajo de optimizacion. Los
Hidrocarburos (HC) y mondxido de carbono (CO) son también regulados, no obstante, estos
niveles de emision no representan tantas dificultades para los motores Diésel debido a las altas

relaciones de aire-combustible.
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Figura 1. 3 Historial del estandar de emisiones para vehiculos de carga



Los motores a diesel son de actualidad debido al creciente interés en el uso de biodiésel como
sustituto del diésel, en respuesta, la EPA ha dirigido varios estudios cuyo objetivo es
determinar el verdadero efecto que tiene el biodiésel en el medio ambiente cuando es utilizado
como combustible en los motores de combustidn interna. Cabe mencionar que la manera mas
frecuente de utilizacion del biocombustible es en una mezcla a diferentes proporciones de
diésel y biodiésel. Se realizd el andlisis de emisiones de gases de escape en un motor de
combustion interna a diésel, se hizo la comparacion entre dos tipos de combustible: el diesel
al 100% y la mezcla con 80% de diésel y 20% de biodiésel (extraido de semillas de soya), y
se obtuvieron los siguientes resultados: PM: -10.1%, HC: -21.1%, CO: -11.0% y NOx:
+2.0%. Como se puede constatar, se registrd una disminucién en la mayoria de los gases de

emisidn, excepto en los 6xidos de nitrogeno. Ver figura 1.4 para mas detalles.
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Figura 1. 4 Impacto del biodiésel en las emisiones de escape en vehiculos de carga

pesada. (EPA, 2002a)

1.4 Objetivos

Obtener un modelo paramétrico de un motor de combustion interna Diésel sobrealimentado

que pueda representar eficientemente el funcionamiento real de un motor de este tipo.

Modelar un motor de combustion interna Diésel utilizando Redes Neuronales Artificiales para

predecir la emision de contaminantes.



Disefar un controlador que permita optimizar el comportamiento de la presion del aire en el
colector de admision (Pa) y el gasto mésico del aire (ma) en un motor de combustion interna

Diésel sobrealimentado, segun lo requieran las cartas de fabricacion.

1.5 Alcances y limitaciones

Los motores de combustion interna son sistemas de multiples variables, las cuales se
seleccionan dependiendo los objetivos que se pretendan alcanzar. Esta investigacion tiene
contemplado realizar el estudio y andlisis para desarrollar un modelo multivariable y discreto
para dos entradas y dos salidas, teniendo como variables de entrada la posicion de la valvula
que regula el flujo hacia la turbina de geometria variable (TGV) y la apertura de la valvula del
flujo de recirculacion de los gases de escape (EGR) y como variables de salida, la presion del
aire en el colector de admision (Pa) y el gasto masico del aire (ma). Se utilizara como base de
la experimentacion durante la investigacion, un modelo aproximado de un motor de
combustion interna Diésel Sobrealimentado desarrollado en Matlab por los cientificos J. V.
Salcedo y M. Martinez (2001) de la universidad Politénica de Valencia. Esta propuesta no

contempla la implementacion de los controladores desarrollados.

1.6 Estado del Arte

A continuacion se presenta una revision de algunas publicaciones relacionadas con el tema de

estudio de este trabajo.

Se previene la contaminacion del aire causada por la emision de particulas en embarcaciones
maritimas. Se demuestra que el 64% del consumo de aceite contribuye en el total de las
particulas formadas, por lo que se propone la necesidad de modificar el disefio de los anillos
del pistén a unos de bajo consumo para disminuir el nivel de contaminantes (Miller, Jackson,
Brown, & Wong, 1998).
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Michael L. Traver y compafiia, logran predecir la cantidad de gases de escape NOx y CO2 en
linea mediante el monitoreo de pardmetros derivados de la combustion, asi como la presion
interna en los cilindros. Haciendo uso de la estadistica se analizaron los datos obtenidos y se
determinaron las variables méas representativas y con mas contribucion en las variables de
salida. Dichas variables se consideraron como entradas de una red neuronal, cuyas salidas
fueron HC, CO, CO2 y NOx. Finalmente este sistema se implementé en un DSP (Digital
Signal Processor) logrando la prediccion en linea de los gases de escape (Traver, Atkinson, &
M., 1999).

Técnicas de légica difusa y Neuro-Fuzzy fueron empleadas por Lee et al. (Lee, Howlett,
Walters, & Crua, 2001) para modelar el comportamiento de la atomizacion del diésel y asi
mejorar la mezcla de aire-combustible con la consecuente disminucién de emisiones
contaminantes. Se utiliz6 la medicion de presién en el cilindro, la densidad del aire y
temperatura como entradas principales, y la longitud de penetracion como la salida. EI modelo

describid al proceso en un 99.7%.

Considerando también el trabajo de Agrawal et al (Agrawal, Singh, Sinha, & Shukla, 2004),
la EGR (Recirculacion de los gases de escape) se presenta como una alternativa para disminuir
las emisiones contaminantes. En los motores diésel la formacion de NOx esta fuertemente
relacionada la temperatura de la cAmara de combustion, sobre todo cuando la temperatura
rebasa los 2000 K. El EGR causa un incremento en el retardo de la ignicion, incrementa el
calor especifico de la materia no reaccionante presente en la combustién disminuyendo la
temperatura de la misma. Se concluye que el EGR de 0-21% favorece el decremento de la

temperatura de los gases de escape con la consecuente disminucion de NOX.

Salcedo et. al (Salcedo, J. V.; Martinez, M., 2007) desarrollaron un modelo lineal
multivariable de un motor diésel sobrealimentado y con EGR. Aplicando meétodos de
identificacion de sistemas y tomando como base el modelo descrito en el punto 2.4, donde se
toman como entradas la apertura de las valvulas TGV y EGR, y como salidas Pa (Presion en el
colector de admision) y ma (Gasto masico entregado por el compresor), se obtiene un modelo

continuo y multivariable:
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—379(1.15s + 1) —25.7(—20s + 1)
o (0755 +1)(017s + 1) (s+ 1)(0.1s + 1)
Gpls) = 6.5-107% —9.1-107*
(0.2s + 1) (0.2235s + 1) 11

Es un modelo sencillo donde las funciones de transferencia son de primero y segundo orden.
A partir de este modelo disefiaron dos controladores Pl independientes los cuales permiten
controlar  la apertura de las valvulas de control de EGR y TGV. Por medio de

implementaciones sencillas lograron un control con un buen comportamiento.

J Wahlstrom et. al (2011) desarrollaron, parametrizaron y validaron el modelo de un motor
diésel sobrealimentado con turbina de geometria variable (VGT) y recirculacion de gases de
escape (EGR). Dicho modelo se desarrollé en Simulink de Matlab y los parametros fueron
estimados utilizando técnicas de optimizacién de minimos cuadrados. La validacion del

modelo present6 un error medio del 5.8 por ciento en las variables medidas.

J W Mann (2011) realiz6 un andlisis del desempefio de un motor diésel con turboalimentacién
dual en aplicacion submarina, comparandolo con otros tipos. Encontrd6 que el motor
turboalimentado presentaba mayores variaciones en su desempefio con un consumo especifico
de combustible marginalmente mejor que un motor superalimentado aunque, este Gltimo, mas
estable a las variaciones de entrada. EI motor con doble turboalimentacion fue menos estable
que el de turboalimentacién simple, pero ofrecié un mejor consumo de combustible, mayor

torque y potencia, aunque mayor inestabilidad en la velocidad. (Mann, 2011).

Claes Ericson (2009) considerando el motor y los sistemas de post-tratamiento como una sola
unidad para conseguir un buen balance entre la regulacién de emisiones y consumo
CO,/combustible, disefia un sistema con un modelo casi estable de intercambio de gas y un
modelo de combustion no analitico, ver fig. 1.5. De acuerdo con las mediciones realizadas
obtuvo una prediccion con un error relativo de -8.5% y la conversion catalitica de NOx con el
SCR (Reduccidn Catalitica Selectiva) tuvo un error del 4.0% (Ericson, 2009).
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Figura 1. 5 Estructura del modelo con SCR (Ericson, 2009; Juntadeandalucia, 2004)

1.7 Organizacion de la tesis

En el capitulo Il se presentan los conceptos basicos relacionados con el funcionamiento de un
motor de combustion interna Diésel. También se presenta un andlisis de la termodinamica de

este tipo de motores y por Gltimo se expone el calculo de la eficiencia.

En el capitulo 11 se mencionan los conceptos basicos y algunas metodologias para la
identificacion de sistemas, tal como tipos de modelos, métodos de identificacion y algunas
técnicas de identificacion paramétrica. Por Gltimo se dan los conceptos basicos para identificar

sistemas mediante redes neuronales.

En el capitulo IV se presentan conceptos basicos relacionados con controladores
multivariables, tales como el desacoplamiento de sistemas y algunos métodos de disefio de
sistemas de control en tiempo discreto y del Controlador Predictivo Basado en Modelo
(CPBM).

En el capitulo V se describe el desarrollo y procedimientos aplicados en los modelos y
propuestas que forman parte de este trabajo, asi como los resultados obtenidos y la validacion

de los mismos.

En el capitulo VI se presentan las conclusiones de esta investigacion, se mencionan las

fortalezas y debilidades, y el trabajo a futuro derivado de esta propuesta.
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CAPITULO II
EL MOTOR DE
COMBUSTION INTERNA
DIESEL
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2.1 Funcionamiento del Motor de Combustion Interna Diésel

Rudolff Diésel fue un ingeniero aleméan que, a finales del siglo X1X, disefié el motor que lleva
su nombre. En términos mecanicos, la construccion interna de un motor Diésel es similar a su
contraparte de gasolina — componentes como pistones, bielas y un cigiiefial estan presentes en
ambos (ver figura 2.1). Asi como un motor de gasolina, un motor Diésel puede operar en un
ciclo de cuatro tiempos (similar al ciclo Otto de las unidades de gasolina), o a un ciclo de dos
tiempos, aunque con significativas diferencias. En ambos casos, la principal diferencia yace en

el manejo de aire y combustible y el método de ignicién (Hooley’s).

Figura 2. 1 Motor Diésel de cuatro tiempos

Un motor Diésel utiliza la compresion como ignicion para quemar su combustible, en lugar de
la chispa de la bujia en un motor de gasolina. Si el aire es comprimido a un alto nivel, su
temperatura se incrementara a un punto tal que el combustible se quemara cuando entren en
contacto. Este principio es usado por el motor Diésel de dos y cuatro tiempos para generar

energia mecanica.

A diferencia de un motor de gasolina, al cual se le alimenta una mezcla de aire/combustible al
cilindro durante la etapa de admision, el motor Diésel aspira aire solamente. Enseguida de la
admision el cilindro es sellado y la carga de aire se comprime a altas presiones para calentarlo

a la temperatura requerida para la ignicion. Mientras en un motor de gasolina la relacion de
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compresion raramente es mayor de 11:1 para evitar perjudicar la preignicion, una relacion de
compresion del Diésel es usualmente entre 16:1 y 25:1. Este nivel extremadamente alto de
compresion ocasiona que la temperatura del aire se incremente un intervalo de 700 a 900
grados Celsius (1300 a 1650 grados Fahrenheit). Si un pedazo de acero fuera calentado a esa

temperatura tomaria un rojo cereza fulgurante.

Cuando el piston se aproxima al Punto Muerto Superior (P.M.S.), el combustible es inyectado
al cilindro a alta presion, ocasionando que el combustible sea atomizado. A causa de la alta
temperatura del aire dentro del cilindro, la ignicién ocurre instantaneamente, causando un
rapido y considerable incremento en la temperatura y presion en el cilindro. EI piston es

impulsado hacia abajo con gran fuerza, empujando la biela y girando el ciguefial.

Cuando el pistdn esta cerca de Punto Muerto Inferior (P.M.1.) los gases generados son
expulsados desde el cilindro para el préximo ciclo. En muchos casos, los gases de escape
seran usados para manejar una turbina de alimentacion, la cual incrementa el volumen de la
carga de aire en la admision, resultando en una combustion mas limpia y eficiente (Obert,
1982).

La secuencia de arriba generalmente describe como opera el motor Diésel.

P.M.S;
L= Carrera

P.M.I

Figura 2. 2 Cilindro de un motor de combustion interna
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2.1.1 Motor de Combustién Interna Diésel de cuatro tiempos

El ciclo comienza con la etapa de admision (Fig. 2.3 A), la cual empieza cuando el piston esta
en el punto muerto superior. La valvula de admision es abierta, permitiendo el paso desde el
exterior del motor (generalmente a través de un filtro de aire) hasta el puerto de admision en la
cabeza del cilindro y al cilindro mismo. Cuando el piston va hacia el punto muerto inferior, se
desarrolla un vacio parcial, causando que el aire entre al cilindro. En el caso de un motor con
turbocompresor, el aire es compactado dentro del cilindro a presiones mas altas que la
atmosférica. Cuando el piston pasa por el punto muerto inferior, la valvula de admision cierra,

sellando el cilindro.

La etapa de compresion (Fig. 2.3 B) empieza cuando el piston esté en el punto muerto inferior
y comienza a subir. La compresion continuara hasta que el piston se aproxime al punto muerto

superior.

La etapa de potencia (Fig. 2.3 C) ocurre cuando el piston alcanza el punto muerto superior al
final de la etapa de compresion. En este tiempo, la inyeccion de combustible ocurre,

resultando la combustién y la produccién de trabajo util.

El paso final es la etapa de escape (Fig. 2.3 D), la cual empieza cuando el piston se aproxima
al punto muerto inferior después de la ignicién. La valvula de escape en la cabeza del cilindro
es abierta y, cuando el piston empieza a subir, los gases generados en la combustién son
forzados a salir del cilindro. Cerca de punto muerto superior la valvula de admisién empezara
a abrir antes de que la valvula de escape esté completamente cerrada, una condicion conocida
como Vvalvula superpuesta. La superposicion produce un flujo refrigerante de aire admitido
sobre la valvula de escape, prolongando su vida. Una vez completada la etapa de escape, el

ciclo vuelve a empezar nuevamente.
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Vilvula de admision Inyector Vilvula de escape

A. Admisién B. Compresién C. Expansién D. Escape

€ 2007 Enciclopedia Britanica, Inc

Figura 2. 3 Ciclo de un motor Diésel de cuatro tiempos

2.2 Ciclo ideal Diésel

El motor de combustion interna a Diésel, generalmente es utilizado con Diésel, no obstante,
otro tipo de combustibles pueden utilizarse, tal como aceites ligeros de origen mineral o

vegetal como el aceite de girasol (Juntadeandalucia, 2004) .

2.2.1 Tiempos del motor Diésel

a) Tiempo 1° Admisién. (Transformacion isobara 0-1): En este momento el pistén se
encuentra en el PMS, se abre la véalvula de admisidn, se inicia el descenso del piston hacia el

PMI, entrando en el cilindro s6lo comburente (aire).

b) Tiempo 2° Compresidn. (Transformacién adiabatica 1-2): Cuando el piston llega al PMI
se cierra la valvula de admision y el piston inicia su ascenso hasta el PMS comprimiendo el

aire. Esta compresion eleva la temperatura del aire (W=trabajo neto).

c) Tiempo 3° Combustion-expansion. (Transformacién isobéarica 2-3 y adiabatica 3-4):
Cuando el pistdn se encuentra proximo al PMS, por el inyector, se introduce el combustible a

gran presion, produciéndose una explosion como consecuencia del calor desprendido en el
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roce del aire con el combustible, aumentando considerablemente la presion dentro del cilindro.
En este momento se inicia la Unica carrera Gtil del ciclo haciendo que el piston pase desde el
PMS al PMI.

d) Tiempo 4° Expulsion o escape. (Transformacion isécora (volumen cte.) 4-1 e is6bara
1-0): Cuando el pistdn llegue al PMI se abre la valvula de escape provocando la evacuacion de
los gases quemados a la atmosfera. El resto de los gases son expulsados por el piston en su
ascenso al PMS. Cuando llega al PMS se cierra la valvula de escape y se abre la de admisién

iniciandose un nuevo ciclo con el descenso del piston.

Q1= Calor generado en la combustion, Q2=Calor cedido al ambiente o perdido.

Figura 2. 4 Ciclo termodindmico del motor Diésel

2.3 Andlisis termodinamico del motor Diésel (Ciclo teérico Motor Cl, 2010)

2.3.1 Rendimiento teorico (M)

Considerando al motor como un sistema cerrado, en un cilindro y un ciclo se cumplira:

w Q:-10Q2| |Q2|

— = =2

TN T T o, Q0
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Por otra parte, si consideramos al aire como un gas ideal y estudiamos el trabajo producido en
las diferentes transformaciones termodindmicas, obtendriamos la siguiente ecuacion:

_, 11 T -1
nT_ Y.EV_IIT_l

Donde:
Ecuacion conocida como relacion de compresion:
Vi
€= R =y
T= Relacion de combustion a presion constante (relacion de expansion)
V3
A

y= Coeficiente adiabatico, C,=Calor especifico a presion constante, C,=Calor especifico a

volumen constante.

V1= Volumen total del cilindro, se obtiene cuando el piston se encuentra en el PMI.
V,= Volumen de la cdmara de combustién, es el volumen del cilindro que queda cuando el

piston se encuentra en el PMS.

Como se puede ver, la eficiencia de un motor diesel es funcion de €, razén de compresion
(V1/V2) y de T, razén de expansion, (V1/V3).

Uno de los aspectos que ha favorecido la expansion de los motores Diésel es su eficiencia
térmica (relacion entre el trabajo realizado y la energia suministrada por el combustible).
Mientras que los motores Diésel presentaban valores maximos de eficiencia del 48% en el afio
2000, los motores de gasolina solo alcanzaban valores del 35% (Eberthardt, 2000).

En estudios realizados por el Departamento de Energia de los Estados Unidos (U.S.
Department of Energy’s), se registraron eficiencias de entre 55 a 63 % en los motores diesel
mas avanzados (Department of Energy, 2003).

20



2.4 Modelo del sistema de sobrealimentacién + EGR de referencia desarrollado en
Simulink de MATLAB por Salcedo et al. (Salcedo, J. V.; Martinez, M., 2007)

2.4.1. El motor Diésel con Turbocompresor

Dentro de los motores diésel el sobrealimentado con EGR es de los més utilizados, por las

prestaciones que ostenta. EI motor diésel con turbocompresor en su forma bésica esta

compuesto de los elementos mostrados en la figura 2.5, los cuales se describen a continuacion:

a) Compresor. Este dispositivo tiene la funcion de incrementar la presion del aire

admitido, haciendo posible la alimentacion de una mayor cantidad de aire fresco hacia

el interior de los cilindros del motor.

b) Interenfriador (Intercooler). Consiste en un intercambiador de calor, cuya finalidad es

enfriar el aire que sale del compresor antes de ser ingresado a los cilindros, a menor

temperatura disminuye la densidad por lo que una mayor cantidad se podra introducir

en los cilindros.

c) Colector de admisién. Se puede ver como la parte del proceso donde se lleva a cabo la

mezcla del aire saliente del inter-enfriador y de los gases recirculados desde el escape

(EGR).

d) Colector de escape. Ensanchamiento existente a la salida de los cilindros en el que se

acumulan de forma temporal los gases de escape, y que conecta con la turbina y con el

EGR.

e) Circuito de EGR. Es un tramo de tubo con una valvula de apertura variable (valvula

de EGR) que conecta el colector de escape con el de admision. A través de este arreglo

mecanico se lleva a cabo la recirculacién de los gases de escape hacia el colector de

admision (EGR).

f) Turbina. Es una maquina térmica que utiliza la temperatura y presion de los gases de

escape para generar la energia mecanica y mover el compresor.

21



Compresor

Circuito de EGR TGv

N\

Colector de
escape

Figura 2. 5 Diagrama de un motor diésel con turbocompresor. Salcedo et al. (2001)

2.4.2. Modelo en Simulink de Matlab

El modelo que se utilizd como base para este trabajo es un modelo desarrollado por el
Departamento de Motores Térmicos de la Universidad Politécnica de Valencia (Salcedo, et. al,
2001). Dicho modelo ha sido disefiado tomando las ecuaciones que describen el
comportamiento de cada componente del conjunto (ver la figura 2.5: compresor + intercooler
+ motor + EGR + Turbina).

Se programaron en Simulink de MATLAB los bloques que contienen las ecuaciones que
describen el comportamiento de cada uno de los elementos (vease la figura 2.6) que forman
parte del motor de combustion interna diésel. Para llevar a cabo la simulacion es posible
modificar las variables siguientes:

Régimen de giro del motor (N)

Gasto masico de combustible

Apertura EGR

Apertura TGV

Temperatura a la salida del “intercooler” (T2b)

© o k~ w e

Temperatura del aire exterior (Ti)
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Las variables de salida mas importantes que proporciona este modelo son:

1. Gasto masico de aire entregado por el compresor (m a)

2. Presion en el colector de admision (Pa)

3. Gasto masico recirculado por EGR (m EGR)
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CAPITULO III
METODOS DE
IDENTIFICACION DE
SISTEMAS
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3.1. Introduccién

El disefio de controladores continuos o discretos, ya sea mediante técnicas clasicas o
modernas, requiere de un modelo del proceso que describa su comportamiento dinamico de
manera adecuada. Dicho modelo permite al disefiador determinar y validar mediante
simulacion el ajuste de los parametros del controlador que permitan obtener una respuesta que

cumpla las especificaciones de disefio.

3.1.1. Definicion de sistema

Un sistema es toda entidad en la que interactdan variables de diferentes tipos para producir
sefiales observables. Las sefiales observables que son de mayor interés para el observador se
denominan salidas del sistema, mientras que las sefiales que pueden ser manipuladas
libremente por dicho observador son las entradas del mismo. El resto de sefiales que influyen
en la evolucion de las salidas pero no pueden ser manipuladas por el observador se denominan
perturbaciones, mismas que a veces pueden ser medidas y otras tantas solo se observa su
influencia en la salida del sistema.

Perturbacion

e(t)

Entrada ] e Salida
Sistema Dinamico

u(t) y(t)

Figura 3. 1 Sistema dinamico con entrada u(t), perturbacion e(t) y salida y(t)
3.1.2. Modelo de un sistema
Cuando se hace necesario conocer el comportamiento de un sistema en unas determinadas

condiciones y ante unas determinadas entradas, se puede recurrir a la experimentacion sobre

dicho sistema y a la observacion de sus salidas. Sin embargo, en muchos casos la
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experimentacién puede resultar compleja o incluso imposible de llevar a cabo, lo que hace
necesario trabajar con algun tipo de representacion que se aproxime a la realidad, y a la cual se

conoce como modelo (L6pez, 2006).

En términos generales, un modelo es una herramienta que permite predecir la respuesta de un

sistema, en condiciones especificas, sin necesidad de experimentar sobre él.

3.1.3. Tipos de modelos

Los modelos de sistemas fisicos pueden ser de muy diversos tipos. Una clasificacién, en

funcién del grado de formalismo matematico que poseen, es la siguiente:

1. Modelos mentales, intuitivos o verbales. No presentan formalidad matematica. Por ejemplo,
para conducir un coche, se hace uso de un modelo mental o intuitivo sobre el efecto que
produce el movimiento del volante, y se podra guiar el vehiculo de manera correcta, sin que

sea necesario caracterizar dicho efecto mediante ecuaciones matematicas exactas.

2. Modelos no paramétricos. Muchos sistemas quedan perfectamente caracterizados mediante
un grafico o tabla que describa sus propiedades dinamicas mediante un nimero no finito de
parametros. Por ejemplo, un sistema lineal queda definido mediante su respuesta al impulso o

al escalén, o bien mediante su respuesta en frecuencia.

3. Modelos paramétricos 0 matematicos. Para aplicaciones especificas, puede ser necesario
utilizar modelos que describan las relaciones entre las variables del sistema mediante
expresiones matematicas. Todo modelo matematico, por tanto, consta de una o varias
ecuaciones que relacionan las entradas y salidas. De ahi que a los modelos matematicos se les
conozca mas comunmente como modelos paramétricos, ya que pueden definirse mediante una
estructura y un ndmero finito de parametros. En funcién del tipo de sistema y de la

representacion matematica utilizada, los sistemas pueden clasificarse en:
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a) Deterministicos o estocasticos. Se dice que un modelo es deterministico cuando expresa la
relacion entre entradas y salidas mediante una ecuacion exacta. En contraposicion, un modelo
es estocastico si posee un cierto grado de incertidumbre. Estos Gltimos se definen mediante

conceptos probabilisticos o estadisticos.

b) Dindmicos o estaticos. Un sistema es estatico cuando la salida depende Unicamente de la
entrada en ese mismo instante (un resistor, por ejemplo, es un sistema estatico). En estos
sistemas existe una relacion directa entre entrada y salida, independiente del tiempo. Un
sistema dinamico es aquél en el que las salidas evolucionan con el tiempo tras la aplicacion de
una determinada entrada (por ejemplo, un circuito RC). En estos Ultimos, para conocer el valor
actual de la salida es necesario conocer el tiempo transcurrido desde la aplicacion de la
entrada. Un sistema dindmico es un sistema que es descrito por ecuaciones diferenciales y/o

ecuaciones de diferencias.

c) Continuos o discretos. Los sistemas continuos trabajan con sefiales continuas en el tiempo,
y se caracterizan mediante ecuaciones diferenciales, frecuentemente representados por
ecuaciones diferenciales. Los sistemas discretos trabajan con sefiales muestreadas, es decir,
como resultado de mediciones discretas en el tiempo, y quedan descritos mediante ecuaciones
de diferencias (Ljung, 1994).

3.1.4. Métodos de obtencién de modelos

Existen dos métodos principales para obtener el modelo de un sistema:

1. Modelado teorico. Se trata de un método analitico, en el que se recurre a leyes basicas de

la fisica para describir el comportamiento dinamico de un fendmeno o proceso.

2. ldentificaciéon del sistema. Se trata de un método experimental que permite obtener el
modelo de un sistema a partir de datos reales recogidos de la planta bajo estudio. El modelado
tedrico tiene un campo de aplicacion restringido a procesos muy sencillos de modelar, o

aplicaciones en que no se requiera gran exactitud en el modelo obtenido. En muchos casos,
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ademas, la estructura del modelo obtenido a partir del conocimiento fisico de la planta posee
un conjunto de pardmetros desconocidos y que s6lo se pueden determinar experimentando
sobre el sistema real. De ahi la necesidad de recurrir a los métodos de identificacion de
sistemas.

En la préctica, lo ideal es recurrir a una mezcla de ambos métodos de modelado para obtener
el modelo final. El uso de datos reales para identificar los parametros del modelo provee a éste
de una gran exactitud, pero el proceso de identificacion se ve tanto mas facilitado cuanto

mayor sea el conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el proceso (L6pez, 2006).

3.2. Identificacion de sistemas

Se entiende por identificacion de sistemas a la obtencién de forma experimental de un modelo
que reproduzca con suficiente exactitud, para los fines deseados, las caracteristicas dinamicas

del proceso objeto de estudio.

3.2.1. El proceso de identificacion

En términos generales, el proceso de identificacion comprende los siguientes pasos:

1. Obtencion de datos de entrada - salida. Para ello se debe excitar el sistema mediante la
aplicacion de una sefial de entrada y registrar la evolucion de sus entradas y salidas durante un
intervalo de tiempo.

2. Tratamiento previo de los datos registrados. Los datos registrados estan generalmente
acompariados de ruidos indeseados u otro tipo de imperfecciones que puede ser necesario
corregir antes de iniciar la identificacion del modelo. Se trata, por tanto, de preparar los datos
para facilitar y mejorar el proceso de identificaciéon.

3. Eleccion de la estructura del modelo. Si el modelo que se desea obtener es un modelo

paramétrico, el primer paso es determinar la estructura deseada para dicho modelo. Este punto
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se facilita en gran medida si se tiene un cierto conocimiento sobre las leyes fisicas que rigen el

proceso.

4. Obtencion de los parametros del modelo. A continuacion se procede a la estimacion de los
pardmetros de la estructura que mejor ajustan la respuesta del modelo a los datos de entrada-
salida obtenidos experimentalmente.

5. Validacion del modelo. El ultimo paso consiste en determinar si el modelo obtenido
satisface el grado de exactitud requerido para la aplicacion en cuestion. Si se llega a la
conclusién de que el modelo no es valido, se deben revisar los siguientes aspectos como

posibles causas:

a) El conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacion sobre la

dindmica del sistema.

b) La estructura escogida no es capaz de proporcionar una buena descripcién del modelo.

c) El criterio de ajuste de parametros seleccionado no es el mas adecuado.

Dependiendo de la causa estimada, debera repetirse el proceso de identificacion desde el punto
correspondiente. Por tanto, el proceso de identificacion es un proceso iterativo, cuyos pasos
pueden observarse en el diagrama de la figura 3.2. (Ljung, System Identification, 1987).

3.2.2. Métodos de identificacion

Existen diversos métodos de identificacion, que pueden clasificarse segun distintos criterios:

1. Dependiendo del tipo de modelo obtenido:
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a) Métodos no paramétricos, que permiten obtener modelos no paramétricos del sistema bajo
estudio. Algunos de estos métodos son: andlisis de la respuesta transitoria, andlisis de la

respuesta en frecuencia, andlisis de la correlacion, analisis espectral, analisis de Fourier, etc.

Conocimientos

previos del sistema

Experimento para

A

recopilacién de datos

\ 4
Datos
Seleccién de la P
Estructura del Modelo
Seleccion del Método
de Ajuste de D
\ 4 \ 4 \ 4

Célculo del Modelo

Modelo No Valido

Validacién
del Modelo

\ 4

Revisar

Modelo Valido para su aplicacion

Figura 3. 2 Proceso de Identificacion del Sistema

b) Metodos paramétricos, que permiten obtener modelos paramétricos. Estos métodos
requieren la eleccion de una posible estructura del modelo, de un criterio de ajuste de
parametros, y por ultimo de la estimacion de los parametros que mejor ajustan el modelo a los

datos experimentales.
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2. Dependiendo de la aplicacion:

a) Métodos de identificacion off-line (a posteriori), utilizados en aquellas aplicaciones en que
no se requiera un ajuste continuado del modelo. En estos casos, se realiza la identificacion
previa de la planta, considerdndose que la validez de los pardmetros obtenidos no se vera
alterada con el paso del tiempo.

b) Métodos de identificacion on-line (identificacion recursiva), en los que los parametros se
van actualizando continuamente a partir de los nuevos datos de entrada-salida obtenidos
durante la evolucion del proceso. Estos métodos son muy utilizados en sistemas de control
adaptativo.

3. Dependiendo del criterio de ajuste de los pardmetros. Existen diversos métodos
matematicos para ajustar los pardmetros de una estructura a un conjunto de datos de entrada-
salida. Algunos de los mas utilizados en el campo de la identificacién son el método de

minimos cuadrados y el método de las variables instrumentales.

3.3. Técnicas de identificacion paramétrica

Los modelos paramétricos, a diferencia de los anteriores, quedan descritos mediante una
estructura y un namero finito de pardmetros que relacionan las sefiales de interés del sistema

(entradas, salida y perturbaciones). En muchas ocasiones es necesario realizar la identificacion
de un sistema del cual no se tiene ningun tipo de conocimiento previo. En estos casos, se suele
recurrir a modelos estandar, cuya validez para un amplio rango de sistemas dindmicos ha sido
comprobada experimentalmente. Generalmente estos modelos permiten describir el
comportamiento de cualquier sistema lineal. La dificultad radica en la eleccién del tipo de
modelo (orden del mismo, nUmero de parametros, etc.) que se ajuste satisfactoriamente a los

datos de entrada - salida obtenidos experimentalmente.
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3.3.1. Tipos de modelos paramétricos

Generalmente los modelos paramétricos se describen en el dominio discreto, puesto que los
datos que sirven de base para la identificacion se obtienen por muestreo. En el caso de que se
requiera un modelo continuo, siempre es posible realizar una transformacion del dominio
discreto al continuo.
La expresion mas general de un modelo discreto es del tipo:

s(t) = n(t) + w(t) ecuacion 3.1
donde w(t) es el término que modela la salida debida a las perturbaciones, n(t) la salida debida
a la entrada, y s(t) la salida medible del sistema. Cada uno de estos términos puede

desarrollarse de la siguiente forma:

nt)=G(q+,0) -u(t)  ecuacion 3.2

w(t)=H(q+,0) -e(t)  ecuacion 3.3

s(t)=A(q+,0)-y(t) ecuacién 3.4
donde qg*es el operador retardo, 6 representa un vector de parametros, u(t) y e(t) son la entrada
al sistema y el ruido de entrada al mismo respectivamente e y(t) es la salida de interés del

sistema (que puede no coincidir con la salida medible).

Definiendoa B(q™) y F(q™") como polinomios:
B(@Y) = by.q™+by.q™+. .. +by. g™t ecuacion 3.5
F@) = 1+fg™+. .+ g™ ecuacion 3.6

G(g+6) y H(g*,0) son cocientes de polinomios del tipo:

-nk-nb+1

B(q™Y) by.g™+by.q™+...+bw.q

Gt e) = = ecuacion 3.7
F(q™h) T+f. g+ . +fs. g™
C(g™) 1+ci.qt+...+Cp.q™
H(q, ©)= = ecuacion 3.8
D(q™) 1+d. g™+ ... +dpg. g™
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y A(g-1,0) un polinomio del tipo:

AL O)= l1+a;.q +...+an.q™

El vector de pardmetros 6 contiene los coeficientes ai , bi, ci, di y fi de las funciones de
transferencia anteriores. La estructura genérica de estos modelos es por tanto:
B(™) C@™)

A y® = G@hO) . u®+HEQ . ©).e)= " .u®)F
F(a™ D(a™)

.e(t) ecuacion 3.10

Para elegir la estructura de este tipo de modelos hay que determinar el orden de cada uno de
los polinomios anteriores, es decir na, nb, nc, nd, nfy el retardo entre la entrada y la salida nk.
Una vez elegidos estos valores, solo queda determinar el vector de coeficientes 0 (ai, bi, ci, di y

fi) que hacen que el modelo se ajuste a los datos de entrada - salida del sistema real.

En muchos casos, alguno de los polinomios anteriores no se incluye en la descripcion del

modelo, dando lugar a los siguientes casos particulares, entre otros:
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Tabla 3. 1 Diversas estructuras de modelos paramétricos

Tipo de Modelo: Condicion: Estructura resultante:
ARX F@)=D(@)=C(a | A@) y(t)=B(@") . u(t) + e()
(AutoRegressive h=1

with eXternal input)

Output Error (OE)

C(qh)=D(q")=A(q"

B(q™1)

1 YO) = 7o w(®) + e (D)
)=1
ARMAX F(q")=D(q7)=1 A@") y(t) =B(™) - u(t) + C(q™) - e(t)
(AutoRegressive
Moving Average
with eXternal input)
Box Jenkins (BJ) A(qH=1 _ B@™H c(a™hH
() o) u(t) + D@D e(t)

En la figura 3.3 se muestra el diagrama de blogues equivalente para cada uno de los modelos

anteriores.

La anulacion de alguno de los polinomios, resultando estructuras simplificadas, facilita el

proceso de ajuste de parametros. Cada una de las estructuras (ARX, ARMAX, OE o BJ) tiene

sus propias caracteristicas y debe ser elegida fundamentalmente en funcién del punto en el que

se prevé gque se afiade el ruido en el sistema. En cualquier caso, puede ser necesario ensayar

con varias estructuras y con varios 6rdenes dentro de una misma estructura hasta encontrar un

modelo satisfactorio.
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1 u—>p 2 y
u—>{ B ——>V F

Estructura ARX Estructura OE
e e
C C
Ny
u—>B—N%)—>%—>y U_’%_’<%> >y
Estructura ARMAX Estructura BJ

Figura 3. 3 Diagramas de bloques de las estructuras de la tabla 3.1.

Estructura ARX, donde “AR” se refiere a la parte autoregresiva, AdqY). y(t) y la “X” a la

entrada extra B(q™). u(t) (Ilamada como la variable exdgena en econometria).

Estructura ARMAX, otras estructuras no describen de manera adecuada las propiedades del
elemento de disturbio, precisamente en esta estructura se adiciona un término que da
flexibilidad para describir la ecuacion del error como un promedio movil de ruido blanco. La
parte de promedio mévil (MA) corresponde al término C(g™).e(t).

Los modelos de estructura de ecuaciones de error se ocupan de describir donde las funciones
de transferencia G y H tienen el polinomio A como un factor comudn en los denominadores.
Sin embargo, desde un punto de vista fisico, podria parecer mas natural parametrizar estas
funciones de transferencia de forma independiente. Si se supone que la relacion entre la
entrada y la salida sin disturbio, w, se puede escribir como una ecuacion de diferencias
lineales, y que los disturbios consisten en ruido blanco medible, entonces se obtiene el modelo
del error en la salida (Output Error, OE).

Una alternativa de los modelos que ubican el error en la salida es el modelo BJ que mezcla las
caracteristicas de éstos, con un modelo ARMA, dando como resultado la siguiente estructura
Ver también la figura 3.3:

_ B@™ c@™ y
y(O) = = w5 =5-e® ecuacion 3.11
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3.3.2. Métodos para el ajuste de parametros

Una vez elegida la estructura del modelo (tanto el tipo - ARX, ARMAX, BJ, OE...- como los
ordenes de cada polinomio), es necesario determinar el valor de los pardmetros del mismo que
ajustan la respuesta del modelo a los datos de entrada - salidas experimentales. Es importante
destacar, sin embargo, que esta etapa del proceso de identificacion se ve facilitada por la
existencia de herramientas de software que proporcionan diferentes algoritmos para el ajuste
de parametros. Una de estas herramientas es el Toolbox de Identificacion de Matlab.

Existen varios métodos o criterios para realizar este ajuste de parametros, entre los que cabe

destacar el método de minimos cuadrados y el de variables instrumentales.

3.3.2.1. Errores de prediccion o residuos de un modelo

Todo modelo matematico es capaz de predecir el valor de la salida del sistema en funcién de
las entradas y salidas en instantes anteriores. Se llama error de prediccion ¢(t,0) a la
diferencia entre la salida estimada por el modelo y la salida real del sistema en un determinado
instante de tiempo:

e(t, 0)=y(t)-ye(t, 0) ecuacion 3.12

donde ye(t, 0) es la salida estimada por el modelo en el instante t.

3.3.2.2. Regresion lineal

Se dice que una estructura posee regresion lineal cuando la salida estimada puede expresarse

como:

Ye(t,0) = o (1) - 0 ecuacion 3.13

donde ¢'(t) es un vector columna formado por las salidas y entradas anteriores (conocido
como vector de regresion), y 0 es el vector de pardmetros del modelo.

El modelo ARX es un claro ejemplo de estructura con regresion lineal, definiendo:
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O=[aiay ...ana b1 ... by ]T ecuacion 3.14
o (H)=[-y(t-1) ... -y(t-na) u(t-nk) ... u(t-nk-nb+1)] ecuacion 3.15
3.3.2.3. Método de minimos cuadrados (LSE)
Aplicando los criterios fijados en los dos apartados anteriores, la expresion del error de
prediccion es:

g(t,0) =y(t) — o (t) -6 ecuacion 3.16

Se define la siguiente funcion del error:

Vn (@) =~ 3N, = [y(t) — @7 (£). 012 ecuacion 3.17
conocida como criterio de minimos cuadrados para una regresion lineal.

Existe un valor de 6 que minimiza la funcion anterior y que constituye la estimacion del

modelo por minimos cuadrados:
1 .,
0,55 = 501{52’2’:1 @T(t).[y(t) — @T(t).8] = 0} ecuacion 3.18
Para este vector de parametros, la funcion de error Vi toma su valor minimo, siendo éste la
funcién de pérdidas del modelo estimado.
Una variante del método anterior, conocido como Criterio de Akaike consiste en minimizar

otra funcion de pérdidas distinta a la anterior, que puede obtenerse a partir de ésta del

siguiente modo:
Vare = Vn(0).(1 + 2. d/N) ecuacion 3.19

siendo “d” el niimero de parametros del modelo y N el nliimero de muestras de los datos de

entrada-salida utilizados para su identificacion.
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3.3.2.4. Método de variables instrumentales

Mediante este método, el vector de parametros debe cumplir la relacion:
Oy = sol{x XIL, £(6) . [y(t) — @7 (£).6] = 0} ecuacion 3.20

donde los elementos del vector &(t) son las llamadas variables instrumentales, que resultan de
aplicar algan tipo de filtro lineal al vector de regresion lineal ¢T(t). Este método es en realidad
una generalizacion del método de minimos cuadrados, que proporciona mejores resultados en
aquellos casos en que existe algun tipo de correlacion entre el ruido y la salida del sistema.
(Lépez, 2006).

3.4. Identificacion mediante Redes Neuronales
3.4.1. Introduccidn

Las “redes neuronales artificiales” o simplemente “redes neuronales” constituyen una de las
areas de la inteligencia artificial que ha despertado mayor interés en los Gltimos afios. La razén
de esto es que las redes neuronales potencialmente son capaces de resolver problemas cuya

solucidén por otros métodos convencionales resulta extremadamente dificil.

La cualidad mas sobresaliente de las redes neuronales es que ellas son capaces de “aprender”.
En lugar de programar a una red se le presenta una serie de ejemplos, a partir de los cuales ella
aprende las relaciones principales que estan implicitas en la base de datos de entrenamiento.
Puesto que estas relaciones pueden ser fuertemente no-lineales, las redes pueden constituir
entonces una herramienta muy general y potente para modelar procesos industriales de
cualquier grado de complejidad.

Las redes neuronales son de gran utilidad para los ingenieros que emplean sistemas de control
e identificacion debido a su campo de accion, podemos atacar sistemas lineales y no lineales.
La figura 3.4 presenta un ejemplo de una red neuronal tipica, conocida en la literatura como

perceptron multicapas. La red consiste de neuronas de procesamiento (circulos) y canales de
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flujo de informacion entre las neuronas llamadas interconexiones. Los rectangulos son
neuronas que simplemente almacenan entradas a la red. Cada neurona de procesamiento posee
una cantidad limitada de memoria y realiza un calculo local que transforma las entradas en la
salida. Este calculo se denomina la funcion de activacion o funcion transferencial de la
neurona. Las funciones transferenciales pueden ser lineales o no y consisten de ecuaciones

algebraicas o diferenciales.
Salida

Capa de Salida

N\

RS 26A
2R
Capa escondida

Capa de Entrada

R

Entrada

Figura 3. 4 Red Neuronal Perceptron Multi-capas.

En la red mostrada en la figura 3.4, hay tres capas de neuronas: La capa de entrada, la
escondida y la capa de salida. En algunas publicaciones la capa de entrada no se cuenta y
desde este punto de vista la red de la figura 3.4 podra considerarse un conjunto de dos capas.

Se adoptara la convencién de gque la capa de entrada se cuente como una mas.

3.4.2. Retropropagacion

De acuerdo con un estudio reciente, existen mas de 50 tipos de redes neuronales que han sido
estudiadas y/o usadas en una gran diversidad de aplicaciones. Sin embargo, quizas la mas

extendida y utilizada para la identificacion de procesos dinamicos y su control es la llamada

red de retropropagacion.
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Una red de retropropagacion tipica puede esquematizarse tal como se muestra en la figura 3.4.
El concepto de retropropagacion se refiere a un método de entrenamiento de la red y por
extension se le llama “red de retropropagacion” a aquella que se entrena mediante dicho
método. Es conveniente aclarar que el método o algoritmo de retropropagacion no es el Unico
existente en la actualidad, no obstante, puede afirmarse que el método basico y sus
modificaciones han sido las més exitosas en la solucion de una gran diversidad de problemas
practicos. Entre las aplicaciones de este tipo de red podemos citar:

-Reconocimiento y sintesis de voz

-Reconocimiento de patrones visuales o iméagenes

-Andlisis de sefiales de sonar

-Aplicaciones en la defensa

-Diagnostico médico

-Control de columnas de destilacion y otros procesos

La red de retropropagacion es un tipo de red neuronal que es capaz de desarrollar una
aproximacion tan fina como se quiera de cualquier funcion no lineal y=f(x); a partir de un
conjunto de pares de ejemplo X, y. Este método es una generalizacion de la ley de aprendizaje
por el descenso mas réapido presentada por Widrow y Hoff (1960); que analizaron una red
neuronal de dos capas llamada ADALINE y desarrollaron un método de descenso local segun

la direccion del gradiente.

El método propuesto por Widrow y Hoff fue generalizado al caso de capas multiples con el
nombre de “algoritmo de retropropagacion” (Werbos, 1974; Rumelhart y McClelland, 1986).
La cuestion del numero de capas en una red es muy importante tal como demuestran Minsky y
Papert (1972) en su texto clasico “Perceptrons”. Ellos mostraron que una red de dos capas del
tipo estudiado hasta entonces estaba limitada en cuanto al espectro de problemas que podria
resolver y especularon sobre que el estudio de redes multicapas seria un area estéril. No
obstante, la experiencia ha demostrado que esa especulacion era incorrecta.

En efecto, las redes multicapas pueden dar resultados que son imposibles de alcanzar con las
redes de dos capas. Como ha sido discutido por Rumelhart y Mcclelland (1986), la adicién de

capas escondidas permite al algoritmo de retropropagacion desarrollar una “representacion
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interna” del problema que puede ser vital para su solucion. Parece ser que la presencia de una
0 mas capas escondidas le da a la retropropagacion nuevas dimensiones en términos de su

habilidad para “aprender” la representacion de una funcion arbitraria f(x).
3.4.3. Algoritmos de Célculo

Consideremos la red representada en forma simplificada en la figura 3.5 y supongamos que se

dispone de un conjunto de pares de datos, x°, y*, p=1,2, ... , N.

02
Vik

o1 Ok Om

hl

x1 X2 Xi Xxn

Figura 3. 5 Red Neuronal simplificada.

Para la neurona j de la capa escondida, definimos la funcion de excitacion, correspondiente a

la muestra p de los datos:

5}?’ = Y wijP xl?’ + Wni1jp ecuacion 3.21

Es conveniente aclarar en este punto que los datos de entrada y de salida x;, y; deben estar
normalizados en el intervalo 0-1. Los coeficientes wij, Vi, S¢ denominan “pesos” y a la

entrada n+1, cuyo valor es fijado en el valor 1, se le conoce como “bias”. Este ultimo elemento

42



permite que la red pueda modelar sistemas en que las salidas pueden tener valores distintos de

cero cuando todas las entradas son cero.

La salida de la neurona j de la capa escondida se calcula generalmente como una funcion no-
lineal de la excitacion aunque en algunos casos particulares pueden ser también una funcién
lineal. Por el momento se define a la funcién no lineal de salida o funcion de activacion como
la funcién sigma, tanto para las neuronas de la capa escondida como para las de la capa de
salida. Esta funcion presenta considerables ventajas dada su simplicidad aunque es posible
utilizar otras funciones como la tangente hiperbolica, la funcién de Gauss, etc. La forma de la

funcién sigma o sigmoide, se represente en la figura 3.6.

05 A

v

| | | | | | | | | | |
5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Figura 3. 6 Funcion Sigma o Sigmoide.

Entonces la salida de la neurona j de la capa escondida, se expresa:

hp = f(Sp) = —— ecuacion 3.22
1+e J

La excitacion de la neurona k de la capa de salida, se calcula en forma analoga, mediante la

expresion:
rkp = Zjl-zl Ujgp h]p + Vg1 kp ecuacion 3.23

Y por ultimo, la salida de la neurona k de la capa de salida se expresa como:

43



Ogr = f(ryp) = > ecuacion 3.24

1+e "k

Definimos ahora al error en la salida k, para la muestra p como:

exp =y — Opp ecuacion 3.25

Y el criterio a minimizar en la muestra p:

Ep = %Z;&l (ek?)? = %3?:1 (Vi — Opp)? ecuacion 3.26
O también:
Ep, = %27&1 (yir — [ (rp))? ecuacion 3.27

El proceso de aprendizaje de la red consiste entonces en presentar secuencialmente las
entradas xip(p =1,.... ,M) (i=12,....,n), calcular las salidas de la red OF(k =
1,2, .... ,m) (p =1,2,....,M), los errores el y el criterio E, y aplicar algiin procedimiento
de minimizacion de la funcion E, con respecto a los coeficientes de peso wijj y vjc de manera
gue estos se vayan aproximando paulatinamente a los valores que garantizan un error minimo

entre las salidas de la red O y los datos de salida yx.

Este procedimiento se repite tantas veces como sea necesario, es decir, los vectores de datos x”
e y” se utilizan reiteradamente hasta tanto el error en cada salida y el criterio Ej, para p=1,2,. . .
. N, se encuentren por debajo del limite prefijado. Una vez lograda esta condicion, se dice que
la red esta entrenada, lo que significa que ella sera capaz de reproducir la funcion y=f(x) con
suficiente exactitud si los datos de entrenamiento han sido bien seleccionados y suficientes. A
cada ciclo de uso de los datos de entrenamiento suele denominarsele “época” en el argot de las

redes neuronales.
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Para minimizar la funcion E, con respecto a los coeficientes de peso wi; y vjk se puede utilizar
el método del “descenso mas rapido” (Steepest descent) que consiste en moverse siempre en la

direccion del negativo del gradiente de la funcion E, con respecto a los coeficientes wi; Y Vik .

El gradiente de la funcion E, es un vector multidimensional cuyas componentes son las

. . dE dE
derivadas parciales —- y —= o sea:
avjkp aWi]-p
9E,
vE, = | i6n 3.28
= ecuacion 3.
p = | ok,
ow. p

if
Se calculan en primer lugar las derivadas parciales con respecto a las neuronas de la capa de

salida, lo que resulta mas simple:

9E, _ OE, 00,p dr,p

= ecuacion 3.29
6v].kp 50kp arkp avjkp

IRt =0,
0Ep _ 0%k=1 Opp—0pp)7} _ _(ykp —0,») ecuacién3.30

60kp o 60kp
1
of } p

a0,p Tk "k 1

Ko _14e Tk _ € =0 p(l -0 p) ecuacion 3.31
o or p 2 k k

kP KP —r

(1+e k)

o 0Sj=1 Wyp hp+vy, )

5 = 5 ecuacién 3.32
VikP VP

Sustituyendo (3.30), (3.31) y (3.32) en (5.29), tenemos que:
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O,
6U].kp

=~w —04) 01p(1 = 0yp) hpp ecuacién3.33

Definimos ahora:

8p == — 04p) Op(1—0yp)  ecuacion 3.34

Y sustituyendo (3.34) en (3.33), tenemos entonces:

9E,
Bv].kp

= _5kp hjp ecuacién 3.35

La segunda parte del gradiente de E, requiere del calculo de sus derivadas parciales con
respecto a los coeficientes de peso wij; que conectan a la capa de entrada con la capa escondida.

A continuacion procedemos a realizar dicho célculo.

En primer lugar, se retoma la expresion que define al criterio Ep:

E, = %Z}?:l (yr — f(rp))? ecuacion 3.36

Y teniendo en cuenta la definicion de r,» segun (3.23), podremos escribir:
E, = %Zﬁzl e = =1 Virr B + Vipre0))? ecuacion 3.37

Sabemos ademas, que de acuerdo con (3.21) y (3.22):

K = f(Xieawije X + Wnegjp) ecuacion 3.38
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Aplicando ahora la regla de la cadena de la derivacion y teniendo en cuenta las relaciones
(3.36) y (3.38), se llega a:

a‘sz;p = [z;g;l <%?j—:§;—’;j>] Z—ﬁﬁ—; ecuacion 3.39
=( Zrt1(yxp — Oxp) Okp (1 — Oyp) vjgw ) hjp(1 — hjp) x;p  ecuacion 3.40
;f:p =-(Xpey 8xp vjgr ) hip (1 — hyp) xp ecuacion 3.41
Definimos:
Ap=(Xk=1 Oxp Vjir ) hjp(l - hjp) ecuacion 3.42

Y sustituyendo (3.42) en (3.41), tenemos que:

IE,

an.jp

=-Ap xp  ecuacion 3.43

Teniendo en cuenta las expresiones (3.35) y (3.43), tenemos que:

6kp hJP .,
VE, = — ecuacion 3.44

Ajl’ xip
El algoritmo de retropropagacion aplicado al entrenamiento de las neuronas de una red de tres
capas, consiste en aplicar el método del descenso mas rapido, o en otras palabras, moverse en
la direccion del negativo del gradiente, dando un paso de actualizacion de los valores de los

coeficientes de peso vjxr Y w;jr con cada par de vectores de entrada y salida Xp, yp, 0 sea:
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I P e ion 3.45
= - ecuacion o.
_Wl'jp | _Wl'jp_l | NVEp
0
(Vap 1 [Viar-1] 6.p hp
Jjk Jjk A | y
= - ecuacion 3.46
_Wijp | _Wl'jp_l | n [Ajp xl-p

De donde son evidentes las relaciones:

Vjgp = Vjyp-1 1 Oyp h]-p ecuacion 3.47

Wip =W, p-1 =1 Ap xp ecuacion 3.48
Donde 1 (eta) es una constante que se denomina constante de aprendizaje.

Se ha demostrado experimentalmente que una forma de acelerar la convergencia en el proceso
de aprendizaje es incluir un término proporcional al cambio realizado en los coeficientes de

peso en la muestra anterior. Entonces definimos:

= _ _ + 1A
Ly p =M Op-1 hyp-1 +a Iv]_kp_1 ecuacion 3.49

= _ 1+ 16
Lwp =M Ap-1 Xp-1 + 00 IWUp_1 ecuacion 3.50

Y:

Vjgp = Vjyp-t 8pp hp + « Ly ecuacion 3.51

Wyp =W, p-1 =1 Apxp +a Iwijp ecuacion 3.52

Donde el coeficiente o se denomina coeficiente de momentum y sus valores son generalmente
menores que los de 1.

La utilizacion del coeficiente de momentum en las ecuaciones de actualizacion de los
coeficientes de peso tiene también el efecto benéfico de disminuir considerablemente la

probabilidad de que el algoritmo de minimizacidn quede atrapado en un minimo local.

Los valores especificos de los coeficientes 1 y o deben escogerse experimentalmente; como

valores tipicos puede partirse de los valores n=0.5 y o=0.1. Hemos comprobado

48



experimentalmente que valores mayores de n aungue pueden resultar en una convergencia mas
rapida, pueden conducir a una aproximacion oscilatoria en la convergencia de los coeficientes
Vjk Y Wjj. Se ha intentado tambien con relativo éxito, el uso de coeficientes de aprendizaje y de
momentum variables, partiendo de valores menores hasta lograr la aproximacion a un entorno
de los valores estacionarios de vjc y wij Yy después ir sucesivamente aumentando a ny o.

Es importante destacar que la estrategia de entrenamiento de una red neuronal mediante el
algoritmo de retropropagacion explicado hasta aqui, tiene algunas particularidades que lo
distinguen de un problema convencional de optimizacion. Si se dispone de una muestra de M
pares de valores x” , y° de entrada y salida, estos datos seran presentados secuencialmente a la
red, calculandose una actualizacion de los coeficientes de peso wijj , Vjk para cada par de datos,
hasta agotarlos todos, es decir, para p= 1,2, ....., M. A este ciclo de entrenamiento se le llama
generalmente una “época”. Es muy frecuente que un solo ciclo o época no sea suficiente para
lograr un valor aceptablemente pequefio del criterio E, para todos los valores de p y entonces
es necesario reciclar los datos, o en otras palabras, comenzar una nueva época. Dependiendo
del tamafio de la muestra de entrenamiento, se necesitaran mas o menos épocas, pudiendo ser

su numero desde unas decenas hasta cientos o miles.

3.4.4. ldentificacion de procesos dindmicos mediante redes neuronales

El problema de la identificacién de procesos dinamicos mediante redes neuronales tiene
algunas particularidades que lo distinguen de la mayoria de los ejemplos que aparecen en la
literatura donde generalmente se trata de la modelacion de relaciones no-lineales estacionarias
del tipo y=f(x). Consideremos en primer lugar el ejemplo de un proceso lineal representado
mediante un modelo de regresion simple:

y(@) =Yk, a;y(t—1i)+ X2, b;u(t —i) ecuacion 3.53

Este modelo puede representarse mediante una red lineal de dos capas, tal como se muestra en

la figura 3.7.
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y(t-n) y(t-n+1) y(t-n+2) y(t) u(t-m) u(t-m+1) u(t-m+2) u(t)

Figura 3. 7 Modelo de una red lineal de dos capas

Consideremos ahora una generalizacion del modelo de regresion, en la que se asume la
relacion dinamica no-lineal:
y(t)= f(y(t-1),y(t-2), ....., y(t-n),u(t),u(t-1),...... ,u(t-m)  ecuacion 3.54

Este sistema dinamico no lineal puede representarse mediante la siguiente red de tres capas:

v(t) vit+1)  v(t+2) ...

v(t-m)  v(t-m+1) ... w(t-1) u(t-m) u(t-m+1)
Figura 3. 8 Modelo de un sistema dinamico no lineal

Esta red puede entrenarse utilizando el método de retropropagacion discutido anteriormente.

La ventaja es que se dispone entonces de un procedimiento de identificacion de mucha mayor

generalidad aplicable tedricamente a cualquier tipo de sistema dindmico. Debe tenerse en
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cuenta que las salidas de la red deben normalizarse en el intervalo 0-1, dado que las funciones
sigma involucradas dan salidas sélo en ese intervalo.

No existe un procedimiento tedrico que permita definir el nimero de neuronas en cada capa,
pero pueden darse algunas orientaciones practicas. La seleccién del nimero de neuronas de la
capa de entrada es en cierta forma equivalente a la seleccion del orden de un modelo de
regresion en el caso de la identificacién de modelos lineales mediante el método de minimos
cuadrados. EI nimero de valores anteriores de las entradas y salidas debe escogerse lo mas
pequefio posible, 2 por ejemplo, e irlos aumentando sucesivamente hasta que se logre un valor
pequefio del error de prediccion de la red.

El nimero de neuronas de la capa de salida es bastante arbitrario, en muchos casos basta una
sola neurona (caso de procesos monovariables), pero en muchos casos se incluyen
adicionalmente varias predicciones de la salida, sobre todo cuando la red se va a utilizar como
parte de un sistema de control predictivo 6ptimo o en el caso de procesos con retardo puro.

El nimero de neuronas de la capa escondida generalmente es una fraccion del nimero de
neuronas de la capa de entrada, por ejemplo la mitad, pero su nimero preciso debe
seleccionarse adecuadamente en cada caso particular.

Otro tipo de estructura que ha sido propuesta en la literatura para una red que modela un

proceso dindmico se inspira en el modelo impulsivo o de convolucion de un sistema lineal:
y(t) = X, g(Dut — i) ecuacion 3.55

En este modelo generalmente se limita el nimero de términos anteriores de la variable de
entrada que influyen sobre la salida en el tiempo t, pero de todas formas, ese niUmero puede ser
bastante grande (varias decenas, por ejemplo). El modelo no lineal correspondiente seria:

y(@) = f(ult),u(t—1),........,u(t —q) ecuacion 3.56

al que corresponde una red en la que el nimero de neuronas en la capa de entrada seria q y el

vector de entrada en el tiempo t tendria la forma:

X" (O)=[u(t-q), u(t-gq+1), ........ ,u(t)] ecuacion 3.57
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La desventaja de esta red neuronal es que el nimero de neuronas de la capa de entrada (y
también de la capa escondida) generalmente es mayor que el correspondiente al de un modelo
de regresion. No obstante, se reportan buenos resultados en la aproximacion de sistemas
dinamicos fuertemente no-lineales, usando esta estructura.

En muchos esquemas de control basados en redes neuronales resulta necesario contar con la
llamada “red inversa”; que consiste en considerar la entrada de la red como la salida del
sistema y viceversa, por ejemplo, la red inversa de la mostrada en la figura 3.8 correspondiente

a un modelo de regresion generalizado, seria la que se presenta en la 3.9.

u(t-m) u(t-m+1) u(t-m+2)

y(t-m) y(t-m+1) ... y(t) y(t+l) y(t+2) ... y(t+tm)

Figura 3. 9 Modelo de regresion generalizado.

3.4.5. Sefales y estrategias de entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal que esta destinada a similar un proceso dinamico, se
asemeja en mucho a los experimentos que se realizan para identificar al proceso mediante
métodos tradicionales aunque, como se Ve, tiene algunas particularidades. Existe la posibilidad
de recopilar datos historicos de entrada y salida del proceso y utilizarlos en el entrenamiento
de la red, pero en este caso generalmente se requiere una muestra excesivamente grande de
datos y, ademas; no se tiene nunca la seguridad de que se haya perturbado suficientemente al

proceso y se haya recorrido toda la gama de valores posibles de las variables de entrada. Se
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recomienda, por tanto, un experimento activo que consista en aplicar a la entrada del proceso
una sefial suficientemente perturbante como las secuencias binarias pseudo-aleatorias o

simplemente una sefial aleatoria con distribucion uniforme con valores en el intervalo 0 — 1.

Una sefial con las caracteristicas mencionadas garantiza que la muestra de datos que se usa
para entrenar la red, tenga una dimension razonable. No obstante, es necesario tener en cuenta
otro factor que influye notablemente en la exactitud con que la red modela al proceso
dinamico. Este es el llamado “periodo de conmutacion” de la variable de entrada, es decir, el
tiempo que transcurre hasta que un nuevo valor de la variable de entrada se aplica al proceso.
Experimentalmente se ha comprobado que si este valor es pequefio, entonces el modelo
resultante no simula adecuadamente la ganancia del proceso, lo cual es comprensible ya que
ante variaciones de la entrada muy frecuentes; la salida no puede alcanzar nunca un valor
estacionario y, por tanto, la red no se entrena adecuadamente para reproducir esos estados.
Este tiempo de conmutacion es caracteristico de cada proceso en particular y debe estimarse
antes de comenzar el experimento de identificacion. Si esto resulta dificil o costoso, debe
tenerse en cuenta que es preferible que el tiempo de conmutacion sea mayor del necesario y no

menor.

La forma convencional de entrenar una red es acopiar una muestra de datos del proceso
relativamente pequefia (500 o 1000 pares) que después es procesada fuera de linea,
reciclandola varias veces (épocas de entrenamiento) hasta que se logra que los errores de
prediccion de la red sean suficientemente pequefios. Otra estrategia posible es el llamado
entrenamiento en linea, que consiste en conectar la red al proceso en forma permanente o
durante periodos prolongados y realizar el entrenamiento en tiempo real, a partir de las
mediciones de entrada y salida del proceso. Esta estrategia tiene el inconveniente de que
generalmente la cantidad de datos necesaria hasta lograr una convergencia aceptable puede ser
excesivamente grande (varios cientos o miles).

Una estrategia combinada, consiste en un breve entrenamiento previo, a partir de datos
obtenidos de un experimento que incluye el uso de sefiales especiales de excitacion y la

conexion en linea posterior de la red para seguir entrenandose con datos normales de
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operacion; parece ser una solucion Optima, siempre que sea factible en las condiciones

concretas del proceso objeto de estudio. (Aguado Behar, 2000).
El algoritmo de Backpropagation también usado es el de Levenberg-Marquardt, ya que es el
tipo de entrenamiento bastante répido y que suele ser recomendado para arquitecturas
pequefias 0 medianas. (Hernandez Lopez, 2006).
Actualiza los pesos segun la siguiente férmula:

Witer+1 = Witer - [J T(Witer)-‘J(Witer)‘l'l'l (Witer)- I]‘l . ET(Witer) 5.1
donde witr son los pesos de la RNA en una determinada iteracion, J es la matriz Jacobiana, p

(Witer) parametro denominado de regularizacion, | es la matriz identidad y E+ es la funcion del

error cuadratico medio (MSE).

3.5. Consideraciones practicas sobre identificacion

En este apartado se revisan algunas consideraciones practicas a tener en cuenta durante el

proceso de identificacion.

3.5.1. Obtencion de los datos

El primer paso dentro del proceso de identificacion es realizar algun tipo de experimento sobre
el sistema bajo estudio para obtener los datos de entrada-salida que serviran de base para la
obtencion del modelo final.

Para que el proceso de identificacion sea satisfactorio, es necesario que los datos utilizados

para tal fin contengan informacion significativa sobre el sistema. Esto implica un cuidadoso

disefio del experimento de adquisicion de datos, debiéndose tomar una serie de decisiones
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respecto a las sefiales que deben ser medidas, el periodo de muestreo a utilizar, el tipo de

entrada mas adecuada, el nUmero de datos a almacenar, etc.

3.5.1.1. Eleccidn de las sefiales a medir

La primera decision es qué sefiales se deben registrar (mediante algun tipo de sistema de
adquisicion y el correspondiente sistema de almacenamiento de datos), y qué sefiales deben ser
manipuladas para excitar al sistema durante el experimento. Se debe tener en cuenta que
pueden existir sefiales que, aunque afecten a la evolucién de la salida, no pueden considerarse
como entradas debido a la imposibilidad de actuar sobre ellas. En el caso de que estas sefiales
puedan ser medidas, pueden considerarse también como entradas al sistema (midiéndose sus
valores durante el experimento). En caso contrario, deben ser consideradas como

perturbaciones.

3.5.1.2 Eleccién del tipo de entrada/s

La/s entrada/s al sistema deben ser cuidadosamente elegidas de forma que los datos recogidos
proporcionen toda la informacion posible sobre el sistema. A este respecto, conviene tener en
cuenta los siguientes aspectos:

e La sefial de entrada debe contener el mayor nimero de frecuencias posibles. Por ejemplo,
una sefial senoidal pura no es adecuada en un experimento de identificacion, puesto que s6lo
se obtendra la respuesta del sistema para la frecuencia de dicha sefial. Por el contrario, las
sefiales escalonadas (con cambios bruscos) son muy utilizadas, puesto que contienen un

espectro suficientemente amplio de frecuencias.

e Para muchos sistemas, basta con utilizar dos niveles de entrada, preferiblemente barriendo
todo el rango de variacion permitido. En este tipo de sistemas se suelen utilizar sefales
binarias de duracidon aleatoria (conocidas como sefiales binarias aleatorias o pseudoaleatorias),

como la mostrada en la figura 3.10.
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Figura 3. 10 Entrada binaria aleatoria.

e Si se sabe que el sistema va a trabajar preferentemente en torno a un determinado punto de
trabajo, es conveniente realizar el registro de datos en ese mismo entorno. Este aspecto

adquiere especial importancia si el sistema no es lineal.

3.5.1.3. Eleccion del periodo de muestreo

La eleccion del periodo de muestreo esta directamente relacionada con las constantes de
tiempo del sistema, y tiene una influencia decisiva en el experimento de identificacion. Asi, un
periodo de muestreo muy pequefio puede llevar a la obtencion de datos redundantes, que no
aportan informacion sobre el sistema (pero si ocupan espacio en la memoria del dispositivo de
almacenamiento de datos), mientras que un periodo de muestreo demasiado grande provoca
grandes dificultades a la hora de identificar la dinamica del sistema.

Una regla comunmente usada consiste en escoger una frecuencia de muestreo alrededor de
diez veces el ancho de banda del sistema. Esto corresponde aproximadamente a muestrear en

torno a cinco u ocho valores del tiempo de subida de la respuesta al escaldn del sistema.

3.5.1.4. Eleccién del nimero de muestras a tomar

En principio, cuanta mas informacion se tenga sobre el sistema, mas exacto sera el proceso de
identificacion. En la préactica, el nUmero de muestras a recoger durante el experimento de
identificacion viene limitado por la capacidad del dispositivo de memoria utilizado. Por tanto,

es importante llegar a un buen compromiso en la eleccion del periodo de muestreo y el nimero

de muestras a tomar.
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3.5.2. Pretratamiento de los datos

Los datos registrados pueden tener deficiencias que implican efectos devastadores en el resto
del proceso de identificacién, como son las siguientes:

e Presencia de perturbaciones de alta frecuencia, por encima de las frecuencias de interés en
la respuesta del sistema.

e Datos claramente erroneos, producidos por fallos en el hardware o software utilizados en el
experimento de recogida de muestras.

¢ Desviaciones, desplazamientos o perturbaciones de baja frecuencia.

A continuacién, se vera la forma de tratar cada una de estas deficiencias para conseguir unos

datos adecuados para el proceso de identificacion.

3.4.2.1. Eliminacion de perturbaciones de alta frecuencia

Estas perturbaciones se producen por fuentes de ruido ajenas al sistema y pueden ser evitadas
mediante una correcta eleccién del periodo de muestreo. Si, tras el experimento, se observa
que el periodo de muestreo escogido era innecesariamente pequefio (captandose por tanto estas
perturbaciones indeseadas), se puede recurrir al diezmado de los datos, para evitar repetir el

experimento con un periodo de muestreo mayor.

3.5.2.2. Eliminacion de datos erréneos

Estos datos suelen presentarse de forma aislada, pero pueden tener un efecto muy negativo en
el proceso de identificacion. Por tanto, es fundamental eliminarlos antes de iniciar el proceso.
Esto se realiza generalmente manualmente, eliminando dicho dato y aproximando su nuevo
valor mediante interpolacion. Para aplicaciones méas avanzadas, existen algoritmos de

deteccion de fallos que permiten corregir estos datos de forma casi automatica. (Lopez, 2006).
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CAPITULO IV
METODOLOGIAS PARA
EL DISENO DE
CONTROLARES
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4.1 Introduccién

Los procesos con una sola salida que son controlados por una sola variable manipulada son
Ilamados sistemas SISO (Single-input single-output). Sin embargo, muchos procesos no se
logran controlar con un controlador simple. En los procesos industriales por ejemplo, algunas
operaciones unitarias capaces de fabricar o refinar algin producto no lo podrian hacer con un
solo lazo de control. En efecto, cada unidad de operacion tipicamente requiere control en al
menos dos variables, por ejemplo la velocidad de produccién y la calidad del producto. Hay,
por lo tanto, comUnmente dos lazos de control para cubrir este requerimiento. Los sistemas
con méas de un circuito de control son conocidos como sistemas MIMO (multi-input multi-
output) o sistemas multivariables. Como ejemplo, considerar las siguientes operaciones

unitarias de produccion:

a). Reactores quimicos
b). Columnas de destilacién

c). Intercambiadores de calor

En procesos de reaccion, tal como el ejemplo mostrado en la figura 4.1, las variables de mayor

interés son usualmente la mezcla o composicién y la temperatura de la reaccion de la masa.

Reactivos
—_— _
Entrada del fluido
de calentamiento o
Salida del

~ fluido de

Product
-

Figura 4. 1 Entrada escalonada aleatoria.
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En este caso habra un lazo de control de composicion y otro de temperatura. La alimentacion
al reactor es normalmente usado para manipular la mezcla del producto mientras que la
temperatura es controlada aumentando o disminuyendo la energia de la reaccion por medio de
los serpentines o camisa de calentamiento/enfriamiento. Un cambio en la alimentacion, lleva a
la composicion a su punto de deseado y esto cambiaria la temperatura de reaccion de la masa.
El incremento o disminucién de calor, por otro lado, determina la velocidad de reaccion y
consecuentemente la composicion del producto. La operacion de los lazos de control es en
tandem, y para que puedan tener un desempefio adecuado cada lazo debe conocer lo que el
otro esta haciendo. De otra manera, mientras ambos lazos de control tratan de conseguir sus
objetivos respectivos, podrian estar actuando en contra de los interés del otro. Este fenémeno

es conocido como “Interaccion de lazo”. (Tham, 1999)

4.2 Sistemas Multivariables

Para poder analizar los sistemas es importante obtener el modelo, ya sea de manera analitica:
usando ecuaciones diferenciales para describir su comportamiento, o empiricamente por
identificacion experimental, como se menciono en el capitulo anterior. Obviamente, el buen
desempefio de de la estrategia de control depende de la exactitud del modelo. En aplicaciones
donde las caracteristicas fisicas y/o quimicas son conocidas la aproximacion analitica es
usualmente utilizada, por ejemplo en la industria aerospacial donde las aeronaves, naves
espaciales o misiles pueden ser adecuadamente modelados por sus ecuaciones de movimiento.
En los procesos industriales, donde existe un mayor grado de incertidumbre acerca del
comportamiento de los procesos, el modelado con métodos de identificacion son

frecuentemente utilizados.
4.3 Modelos de Sistemas Multivariables
Considerando que la muchos sistemas de varias entradas y salidas se pueden descomponer en

subsistemas de 2x2, asi por simplicidad se tratara el caso de un sistema de dos entradas y dos

salidas (2x2). Los modelos de varias entradas y salidas pueden asumir varias estructuras y
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conexiones. Dos estructuras comunes de sistemas multivariables de 2 entradas y 2 salidas, son

las representaciones canonicas P y V, éstas son mostradas en la figura 4.2.

U, R P Y u, . Y
"u G 11 G 11 f[
n\ f

P v /
H\ | G, G, \ /f'
"u > .| I/\ x
| s G 21 G . [ \\
/ |
/ \
f x
,'II P > v | '1 »
u, G, Y, u, G,, | Y,

a). Forma canénica P b ). Forma canoénica V

Figura 4. 2 Formas candnicas de sistemas multivariables (2x2)

En la estructura candnica P, las interacciones son consideradas como acoplamientos
alimentados hacia adelante (feedforward), mientras que en la estructura candnica V las
interacciones son acoplamientos retroalimentados (feedback). Los elementos en los bloques de

cada diagrama son funciones de transferencia que definen la relacién entre las entradas y
salidas. (Tham, 1999)

4.3.1 Representacion candnica P

En un lazo bésico, las salidas se relacionan con las entradas de acuerdo con la siguiente
relacién:

y1 = u, G, + u,GF,  ecuacion 4.1
y, = u; Gy, +u,GY,  ecuacion 4.2
Donde y; son las salidas del sistema mientras que u; son las entradas manipuladas. Las

relaciones anteriores pueden ser expresadas de manera compacta utilizando vectores en una
notacién matricial, como:

61



y=GP"u ecuacion 4.3

_ G, GF
dondey= [y;, y,]" ¥y u= [uy, u,]” mientras GP? = l o G;’Z]
21 22

4.3.2 Representacion canonica V

Los sistemas MIMO de 2x2 tiene una representacion matematica dada por:
y1 = [y2G{, + uq] GY; ecuacion 4.3

Y2 = [y1G¥; + uy] GJ, ecuacion 4.4

O en notacion vectorial-matricial:

y= [I=GYGF17*GY u ecuacion 4.5
con

v
612

GY 0 0 .,
1 ] y GP= [ v ] ecuacion 4.6
G;; O

G = [o GY,

4.3.3 Seleccion de tipo de estructura

Dadas las formas de modelos de los puntos anteriores, la pregunta que surge es, cual es la
mejor representacion. Hay varias reglas sencillas y rapidas como guia para la seccion final. Sin
embargo los siguientes factores deben ser tomados en cuenta:
a) Debe ser posible determinar los pardmetros del modelo.
b) EIl modelo debe ser representativo del proceso.
c) El modelo debe ser capaz de proveer la informacién relevante para disefiar el sistema
de control.

d) El modelo debe ser lo mas simple posible.
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Considerando primeramente, la representacion candnica V. No es posible obtener los
elementos de la funcién de transferencia de las matrices G5, y G; con la aplicacién de una
sefial tipo escaldn en lazo abierto por ejemplo. Esto se da porque un cambio en una entrada
afectard no solo todas las salidas, las entradas cambiaran subsecuentemente también. Sin
embargo, la relacién de las funciones de transferencia para la estructura candnica V puede ser
obtenida con técnicas de identificacion numérica. Mas aln los procesos son usualmente
sujetos a factores externos, tal como cambios en el comportamiento o condiciones de
operacion. Estos efectos, pueden ser incorporados al modelo como términos de disturbio, en el

modelo canonico V, la ecuacién puede ser extendida como sigue:

y= [I-GYGF1 Y [Ghu + G4v]  ecuacion 4.7

Gy O
0 Gy

la estructura canonica P nos lleva a:

donde G, = [ ] y v es un vector de los términos de disturbio, la representacion en

y=GPu + Guv ecuacion 4.8

Se nota que en este caso, cada par entrada-salida es definido de manera particular. La funcion
de transferencia de GPy Gq en la estructura candnica P puede sin embargo ser directamente
determinada a partir de experimentos en lazo abierto. Una ventaja adicional de la
representacion canonica P es que el modelo es implicitamente observable y controlable. En
otras palabras, las salidas pueden ser medidas y las entradas consideradas con relevantes para
el control. Debido a que la representacion canénica P supone varias ventajas es ampliamente
utilizada.

Si la respuesta en estado estable de una variable controlada cambia en respuesta a una
variacion dada de la variable manipulada cuando los otros lazos (inicialmente abiertos)
permanecen cerrados, entonces la interaccion existe en el sistema. Si el controlador en
cuestion fue sintonizado con los otros controladores en manual, la sintonia sera incorrecta
cuando éstos estén en modo automatico a causa de las influencias de cada lazo en particular.
Dependiendo del grado de interaccion, se presentard una inestabilidad o al menos resultara un

nivel de degradacion.

63



El problema de la interaccion en los lazos de control puede ser aliviado por una adecuada
eleccion de los pares de Entrada-Salida, tal que la interaccion sea disminuida.

4.3.4 Generacion de la matriz de ganancias relativas

El método de la técnica de la ganancia relativa de Bristol, (Bristol, 1996), se ha constituido en
una herramienta muy importante para seleccionar los pares de variable manipulada y variable
controlada. El analisis, precisamente, muestra como se construye una matriz de ganancias
relativas (RGA, Relative Gain Array). Para ejemplificar el concepto de ganancias relativas,
RGA seré construido para un sistema de (2x2) con estructura candnica.

Sea Kj; las ganancias de las respectivas funciones de transferencia Gj. Se supone que up
permanece constante mientras se aplica un cambio en escalon a la entrada u; de magnitud Aul
producira un cambio Ay; en la salida y;. Asi, la ganancia entre u; y y; cuando u, permanece

constante, esta dada por:

A g
Kiily, = A—zi l, ecuacién 4.9

Si en lugar de mantener u, constante, y, es ahora mantenida constante cerrando el lazo entre y2
y Uz. Un cambio en escaldn en la entrada u; de magnitud Auj resultara en otro cambio en ;.

La ganancia bajo las nuevas condiciones es ahora denotada por:

_ AJ’1 -7
Kily, = A, ly, ecuacion 4.10

Si bien las ganancias (ecuaciones 4.9 y 4.10) son del mismo par de variables, no obstante,
pueden tener diferentes valores porque se han obtenido bajo diferentes condiciones. Si la
interaccidn existe, entonces el cambio en y; debido a un cambio en u; para los dos casos
(cuando u2 y cuando y2 se mantienen constantes), sera diferente. La relacion se expresa de la

siguiente manera:

K -,
Aoy = Suhe  o0acion 4.11
11

Ki1ly,
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A 11 define la ganancia relativa entre la salida y; y la entrada u;, es adimensional. Se pueden
proponer las siguientes sentencias:
a) Si Ai; =0, entonces un cambio en u; no influencia a y; y por lo tanto no debe usarse
para controlar y;.
b) Si A1 =1, esto implica que Kyqly, Y Ki1ly, tienen los mismos valores. Asi, por
definicidn, la ganancia entre la salida y; y la entrada u; no es afectada por el lazo entre
y2 y u2, por lo tanto la interaccion no existe.

Para un proceso de (2x2), hay otros tres elementos de ganancia relativa, se muestran

enseguida:
(A)ﬁ /Au2> luy
Aoy = LTINS ecuacion 4.12
Kiz|
121y2

(A}’l/Au2> v,

A
Ko ( yZ/Au1> |u2
/121 _ B21luy

=l - ecuacion 4.13
211y A
( yZ/Au1> |y1

(A}’Z /Au2> luy

Ay = Kazluy _ ecuacion 4.14
K221y, Ayz/
Au, |y1

Finalmente, la matriz de elementos A;; conforma la matriz de ganancias relativas (RGA):

A= I:All ﬂ'12

ecuacion 4.15
121 122]

Para un sistema general con N-entradas y N-salidas, tendra (NxN) elementos de ganancia

relativa y las ganancias relativas entre una salida y; y una entrada u; esta dada por:
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Av:
yl/Auj i

K .,
Aij = vhe ecuacion 4.16

T Kyly
Ay; I

Los indices u e y denotan valores constantes de Uy, M# j; yn, n#i respectivamente, y la matriz

RGA para el sistema (NxN) es:

/111 /112 /11N
: : : ecuacion 4.17

A= :
Avi Az Ann

Podria parecer que la determinacion de todos los elementos de la RGA es una tarea tediosa e
incomoda. En la practica, sin embargo, esto no es asi puesto que los elementos de la RGA

tienen las siguientes propiedades:

a) La suma de todos los elementos en cada columna es unitaria, esto es: YiL, 2;;=1,
i=1,2,...,N.
b) La suma de todos los elementos en cada renglén es unitaria, esto es: Z?’zl/lijzl :

1=1,2,...,N.

Asi, para un sistema (2x2), la determinacion de un elemento de la RGA, permite definir los
otros tres, esto es:
Az =1— 24, 21 =12 y A2z =14

Similarmente, para un sistema (NxN), solo (N-1)*(N-1) elementos necesitan determinarse.

El método de construccién de la RGA, hace alusién a un procedimiento experimental. Una
determinacion analitica es posible si el modelo en estado estable del sistema esta disponible.

Asi, si:

y1= KU +KqppUp Y

yo= Koui+Kooup,  ecuacién 4.18
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donde Kjj son las ganancias en estado estable de la matriz de la funcion de transferencia del
proceso. Entonces

0 .,
Kllluz = 6_1)111 |u2 = K11 ecuacion 4.19

Eliminando u;, de la relacion de estado estable, tenemos:
Y= Kjug + sz_(yz-Kz]_Ul) K> ecuacion 4.20
Diferenciado con respecto a u; y manteniendo y, constante, entonces resulta:

_ 0y,
Klll}’z - 6_111 |J’2

= Kll - K12K21/K22 ecuaCién 421

La ganancia relativa 4, es por tanto dada por:

_ Kiilu, _ 1 e
M1 = Kily, T (uakar)) ecuacion 4.22

11K22

Los elementos RGA del sistema (2x2) se calculan de forma similar.

Para un sistema general (NxN), tal quela matriz de ganancias del proceso es conocida como K,

entonces la RGA puede ser calculada como:
A=K*K")?  ecuacién 4.23
Donde el operador “.*” implica una multiplicacion elemento por elemento.

4.3.5 Seleccién de los lazos de control usando la Matriz de Ganancias Relativas

Suponiendo que la matriz de ganancias relativas ha sido construida. Los siguientes casos se

pueden presentar:
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b)

d)

f)

Si 4,,=0, entonces la RGA tiene ceros en los elementos de diagonal y unos en los
elementos fuera de la diagonal. Esto indica que el control de sistema puede solo ser
logrado por los pares yi con up, y Y2 con u;. El sistema controlado resultante, sin

embargo, serd no-interactuante.

Si A;,=1, entonces el sistema es no-interactuante con los pares yi-U; Yy Y.-uU,. Por lo
mismo, u; no puede ser usado para controlar y,, ni puede u, ser usado para controlar y;
porqgue las entradas no tienen efecto en las respectivas salidas.

Si 1,;,=0.5, entonces las dos entradas manipuladas afectan a las dos salidas en la
misma medida. Esto refleja el peor caso de todos los aparejamientos, el grado de
interaccion serd el mismo.

Si 0 < A4; <0.5(44; = 0.25 por ejemplo), entonces los elementos de la diagonal
de la RGA es igual a 0.25 mientras que los elementos fuera de la diagonal seran 0.75.
Los elementos mayores indican la mejor eleccion de pares entrada-salida, por lo tanto
las parejas quedan y; con U, Y Y, con Uus.

Si0.5<1;; <1(A4; =0.75 por ejemplo), entonces tenemos el caso opuesto al del
inciso d y las mejores parejas seran y;-Us y yo-Us.

Si 1;; > 1, entonces los elementos fuera de la diagonal de la RGA seran negativos. Si
los pares y;-u; Y Y2-U, son empleados, las correspondientes ganancias relativas son por

lo tanto mayores que uno. Por definicion se tiene la siguiente implicacion:

K K. -7
Ay = Sahe o Yy Ay = 2l 5 1 ecuacion 4.24
Ki1ly, Ka2ly,

Si se supone Ky, |, = 1, entonces para A;; > 1, 0 < Ky4|,, < 1. Lo cual quiere decir
que el cambio en y; debido a un cambio en u; es reducido si el lazo entre y, y u, esta
cerrado. En otras palabras, las respuestas controladas serdn mantenidas bajas por la
interaccion del otro lazo. La ganancia relativa mayor esta arriba de uno, y su efecto
serd el mayor. Los pares alternos y; con up y Yy, con u; son, sin embargo, es
inadecuado porque las correspondientes ganancias son negativas. Esto quieres decir
que las interacciones tomaran efecto en las salidas de control en una direccion lejana al
objetivo que dicho controlador esté tratando de alcanzar. Como resultado se tendra que

el control eventualmente se perdera.
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Los casos antes mencionados, junto con las correspondientes reglas para la seleccion de
entradas-salidas, esté lejos de completarse. Un riguroso andlisis podria incluir sistemas donde
hubiera méas entradas que salidas, por ejemplo, la presencia de perturbaciones. Las sefiales de
las ganancias de los procesos son también importantes factores en el analisis de RGA. Como
complemento al anlisis presentado, se presenta una regla general para la seleccion de lazos de
control:

“Los lazos de control deben tener pares de entrada-salida con ganancia relativa positiva con
valores tan cercanos a la unidad como sea posible” (Tham, 1999).

El uso de las ganancias relativas para determinar las mejores parejas de entrada (variable
manipulada)-Salida (Variable controlada) para controladores multivariables lleva a determinar

una estrategia de control de interaccion dominante.

4.3.6 Técnicas de desacoplamiento de sistemas

4.3.6.1 Conexiones feed-forward

El control mediante conexiones feed-forward o anticipativas esta concebido como una forma
de mejorar la capacidad de la regulacion de variables sometidas a fuertes perturbaciones o
también cuando existen fuertes interconexiones entre diversos lazos de control de un mismo
proceso tecnoldgico. Como su nombre lo indica, la conexion feed-forward trata de anticiparse
al efecto que sobre una variable determinada tiene la variacion de una perturbacion que puede
medirse o la variacion de otra variable de control, distinta a la utilizada propiamente en el lazo.
La anticipacion se logra actuando inmediatamente sobre la valvula o elemento de accién final
del lazo, antes que se produzca una desviacién de la variable controlada. Las conexiones
feed-forward constituyen un complemento de regulacion normal por feed-back y no un
sustituto de ésta. Antes del surgimiento y popularizacion del control digital eran raramente
usadas, debido al costo adicional requerido y a la falta de flexibilidad del equipamiento
analogico. En la actualidad, no obstante, el control por computadoras permite la inclusién de

conexiones feed-forward sin un incremento considerable en el costo (solo el de las mediciones
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adicionales requeridas) y con un grado de flexibilidad mucho mayor. En el diagrama de la

figura 4.3 se representa una conexion Feed-Forward dentro de un lazo de control simple.

FF G2

* = (Gl
N/

Figura 4. 3 Conexién Feed-Forward en lazo de control simple.

A Go(z™1 FFG,(z™! .,
=2 = 2 )_ 1 _) =0  ecuacién 4.25
Av 1+ RG4(z7D) 1+ RG4(z™1)

A G,(z™1) + FFG4(z7? .,
4y _ Gz ) 1z ) ecuacion 4.26

Av 1+ RG,(z"1)
Gz(Z_l) -,

FF = — ——— ecuacion 4.27
G1(z™h)

Si se aproximan Gy (z™1) y G,(z™1) como dos funciones transferenciales de ler orden con

retardo:
G, (z™} = L_p_l ecuacion 4.28
1 1
1—0C1Z
_ K,z P2 .,
Gy(z™!) = —=—= ecuaci6n 4.29
1-x,z~
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Entonces:

K,z P21—0¢ 271

Kiz7Pl1-ox,z71

FF(z™1) = ecuacion 4.30

Donde:
;= e T8/T1 o, = e TS/T2  ecyacion 4.31

Finalmente:

Au -1\ — (p1—p2) 1—o¢yz~1 .
—=FF(z™") = —KprZ T, T ecuacion 4.32

K ”
Krpr = =2 ecuacion 4.33
Ky

En muchas ocasiones es suficiente solo una compensacion del valor estacionario y entonces se
hace FF = Kgr.

Si se utiliza una compensacién dinamica, tal como se expresa mediante (4.32), entonces hay
gue tomar en consideracion la siguiente condicion:

Para que la compensacion tenga un sentido real es necesario que pl < = p2, es decir, el retardo
en el canal principal debe ser menor o igual que el retardo en el canal de la perturbacion, pues
de otra manera habria que utilizar predicciones de valores futuros de la perturbacion. Esto se

comprende mejor observando la ecuacién de diferencia asociada:

Au(l—ocy z71) = =K ppZ®1 PP (1—0¢; z71)Av  ecuacion 4.34

Au(t) = —Kpp Av(t + pl — p2) + X; Kpp Av(t + pl —p2 — 1) +¢, Av(t — 1)

ecuacion 4.35

Resulta claro que si p1 — p2>0 entonces se requieren valores futuros o predicciones de Av en
el tiempo t.

La compensacion feed-forward pueden utilizarse para desacoplar lazos simples fuertemente
acoplados. En la figura 4.4 se muestra un ejemplo de esta situacién. Este tipo de desacople
puede sustituir en buena medida, otro tipo de solucion como el disefio de reguladores

multivariables que es mucho mas compleja y de resultados muchas veces imprevisible.
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Figura 4. 4 Conexion Feed-Forward compensado para desacoplar dos lazos.

o)
¥

G12

FF1 = — ecuacion 4.35
Gz2

FF2 = — Sz ecuacion 4.36
G11

Donde R1 y R2 son controladores PID. (Aguado Behar, 2000).

Una alternativa la presenta Goerge Stephanopoulos (Stephanopoulos, 1984) y plantea un
desacoplamiento completo, que para encontrar la funcion de transferencia del desacoplador
debe cumplirse:

-Una variacion en la sefial de entrada Sp; no debe influir en ys.

-La influencia de la transmitancia Gi, sobre y, se compensa mediante la funcion de
transferencia FF; que enlaza u, con Sp.

-Una variacion en la sefial de entrada sp, no debe provocar ninguna reaccion en y;.
Con un correcto desacoplamiento, el control multivariable pasa al de la figura 4.5. Los

parametros pueden identificarse por céalculo de las funciones de transferencia, o bien del modo

siguiente: se mantiene sp, constante y se varia sp; y se registra el valor de y; de donde se
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deducen los parametros del proceso + desacoplador 1. Analogamente se procede con la

entrada sps.
A
PD=Proceso + Desacoplador y1
T
R, ! Gy - Gy Gy !
i _ G i R
sz A 4 y2
Figura 4. 5 Diagrama equivalente con desacoplador
G21
PD1 = G11—_.G12 (4.37)
PD2 = G22 — 22 G21 (4.38)
G11

4.4 Meétodo de disefio analitico para sistemas en tiempo discreto

4.4.1 Disefo de controladores digitales para un tiempo de asentamiento minimo con un

error cero en estado permanente

Considerando el sistema de control digital que se muestra en la figura 4.6. La sefial de error

e(t), que es la diferencia entre la entrada r(t) y la salida c(t), se muestrea en cada intervalo de
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tiempo T. La entrada al controlador digital es la sefial de error de e(kT). La salida del
controlador digital es la sefial de control u(kT). La sefial de control u(kT) es alimentada al
retén de orden cero, y la salida del retén, u(t), que es una sefial en tiempo continuo, es
alimentada a la planta. (A pesar de que no se muestra el dispositivo de muestreo en la entrada
del retén de orden cero, la sefial u(kT) es primero muestreada y alimentada al retén de orden

cero. El retén de orden cero que se muestra en el diagrama es un muestreador y retén).

rlt) elr) elkT) Controlad ulkT) . ult)
or . Retén de o~ clt)
A e digital TI  orden cero Gy (s) >
A
a)
R{z) E(z} Ulz) Clz}
Gplz) —1  G(z) >

Figura 4. 6 a) Un sistema de control digital. b) Diagrama de control equivalente.

Se desea disefiar un controlador digital Gp(z) tal que el sistema de control en lazo cerrado
muestre el tiempo de asentamiento minimo posible, con un error en estado permanente cero,
en respuesta a una entrada escaldén, rampa o de aceleracién. Se requiere que la salida no
presente componentes oscilatorias entre muestras, después de haber alcanzado el estado
permanente. Si se requiere, el sistema debera satisfacer cualquier otra especificacion, como es

la correspondiente a la constante de error de velocidad estéatica.
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Se define la transformada de z de la planta, precedida por el retén de orden cero, como G(z),

es decir

1_
S

G(2) = Z[ ¢ Gp(s)}

ecuacion 4.36

Entonces, la funcion de transferencia pulso en lazo abierto se convierte en Gp(z)G(z), tal como
se muestra en la figura 4.6b. A continuacion se define la funcion de transferencia pulso en lazo
cerrado deseado como F(z):

C(z) _ Go(2)G(2)
R(z) 1+ Go(2)G(2)

= F(z)
ecuacion 4.37

Dado que es necesario que el sistema tenga un tiempo de asentamiento finito con un error en
estado permanente cero, el sistema debera mostrar una respuesta impulso finita. Por lo tanto,
la funcion de transferencia pulso en lazo cerrado deseado debe ser de la forma siguiente:

aoz'\' + aIZNLl + et + aN

N

F(z) =

ecuacion 4.38

Es decir

Fz)=ay+az7'+ - +gyzV .,
@=ata a ecuacion 4.39

Donde N >=n, y n es el orden del sistema. (Se debe notar que F(z) no debe contener ningun
término con potencias positivas en z, ya que dichos términos en la expansion en series de F(z)
implicarian que la salida antecede a la entrada, lo que no es posible para un sistema
fisicamente realizable.) En este método de disefio (Ogata, 1996) se resuelve la funcion de
transferencia pulso en lazo cerrado para la funcion de transferencia pulso del controlador
digital Gp(z). Esto es, se busca que la funcion de transferencia pulso R(z) satisfaga la ecuacion
4.37 en funcién de Gp(z) obtenemos

F(z)

%03 = GO - Fol

ecuacion 4.40
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El sistema disefiado debe ser fisicamente realizable. Las condiciones para que esto ocurra
imponen ciertas limitantes a la funcion de transferencia pulso en lazo cerrado F(z) y en la
funcién de transferencia pulso del controlador digital Gp(z). Las condiciones para que sean

fisicamente realizables pueden enunciarse como sigue:

1. El grado del numerador Gp(z) debe ser igual o menor que el grado del
denominador. (De no ser asi, el controlador requiere que sean datos de entrada
futuros los que produzcan la salida de corriente).

2. Si la planta Gy(s) incluye un atraso de transporte e | entonces el sistema en
lazo cerrado disefiado debe involucrar por lo menos la misma magnitud de
atraso de transporte. (De no ser asi, el sistema en lazo cerrado tendria que
responder antes de que se le diera una entra, lo que es imposible realizar en un
sistema fisico).

3. Si G(z) se expande a una serie en z*, el término elevado a la potencia menor
de la expansion serial de F(z) en z* debe ser por lo menos igual de grande que
el correspondiente a G(z). Por ejemplo, si la expansion de G(z) en una serie en
z' empieza con el término z™*, entonces el primer término de F(z) dado por la

ecuacion 4.39. debera ser cero, 0 ap debe ser igual a 0, esto es, la expansion

debera ser de la forma

Fzy=az7'+ayz?+ -+ =N .
(z) = a 2 anz ecuacion 4.41

Donde N>=n, y n es el orden del sistema. Esto significa que la planta no puede
responder en forma instantanea cuando es aplicada una sefial de control de
magnitud finita; la respuesta se presenta con un atraso de por lo menso un
periodo de muestreo, si la expansion de la serie de G(z) empieza con un término
7t

Ademas de las condiciones de la posibilidad fisica de realizacion, tenemos que poner atencion
en aspectos de estabilidad del sistema. De manera especifica, se debe evitar la cancelacion de
un polo inestable de la planta mediante un cero del controlador digital. Si se intenta es tipo de
cancelacion, cualquier error en la cancelacién entre polos y ceros generara una divergencia

conforme pasa el tiempo y el sistema se hara inestable. En forma similar, la funcion de
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trasferencia pulso del controlador digital no debera incluir polos inestables para cancelar cero
de la planta que ocurran fuera del circulo unitario.

Ahora se investigara lo que ocurrird con la funcion de transferencia pulso en lazo cerrado F(z)
si G(z) incluye un polo inestable (o criticamente estable), esto es, un polo z=a exterior al
circulo unitario o bien sobre €l. Este analisis aplica de la misma manera, si G(z) incluye dos
polos 0 mas inestables, o criticamente estables. Se define

G (z)

o

G(z) =
ecuacion 4.42

Donde G1(z) no incluye un término que se cancele con z-a. Entonces la funcion de

transferencia pulso en lazo cerrado se convierte en

Gi(z)
C) _ Go(2)G(z) 9
RO 1= G166 ™ | g, 0@ e

ecuacion 4.43
En vista de que requerimos que ningun cero de Gp(z) cancele el polo inestable de G(z) en z=
o, se debe tener

1 - F(z) = 1 z-a
1+ Gylz )G(Z) 2 —a+ Gp(2)Gy(2)

ecuacion 4.44
Esto es, 1-F(z) debe tener como cero a z= o. También, se nota de la ecuacion 4.43 si cero de
G(2) no cancelan polos de Gp(z), los ceros de G(z) se convierten en ceros de F(z). [F(z) puede
incluir ceros adicionales].
En resumen lo referente a la estabilidad se puede expresar como sigue:

1. Dado que el controlador digital Gp(z) no debe cancelar los polos inestables (o
criticamente estables) de G(z), todos los polos inestables (o criticamente estables) de
G(z) deberan incluirse en 1-F(z) como ceros.

2. Los ceros de G(z) que se presenten dentro del circulo unitario pueden cancelarse con
polos de Gp(z). Sin embargo, los ceros de G(z), que ocurran sobre o fuera del circulo
unitario, no deben cancelarse con polos de Gp(z). Por lo tanto, todos los ceros de G(z)
que se presenten sobre o por fuera del circulo unitario deberan ser incluidos en F(z)

COMmo ceros.
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Ahora, continuando con el disefio. Dado que e(kT)=r(kT)-c(kT), refiriéndonos a la ecuacion
4.37 tenemos
E == R - bl _
() (2) = CG) = R@)[1 - F(2)) ecuacion 4.45

Se nota que para una entrada escalon unitario r(t)=I(t)

1

R(z) =——
1—z ecuacion 4.46

Para una entrada rampa unitaria r(t)=tl(t),

Tz!
R(z) = ——3
1-27) ecuacion 4.47

Y para entrada de aceleracion unitaria r(t) = %rz I(t),

T?z7'(1 + z7Y)
21 -z

R(z) =
ecuacion 4.48

Por lo tanto, en general, las transformadas z en estas entradas polinomiales en el dominio de

tiempo se pueden escribir como

P(z)

R@) =g

ecuacion 4.49
Donde P(z) es un polinomio en z™. Se nota que para una entrada escalén unitario, P(z)=1 y

g=0; para una entrada rampa unitaria, P(z)=Tz" y gq=1; y para una entrada de aceleracién
unitaria, P(z):§T22‘1(1 +z ) yqg=2.
Al sustituir la ecuacion 4.49 en la ecuacién 4.45 obtenemos

_ PQ@)[1 = F(z)]
(1 _ zﬁl)q+1

E(z)
ecuacion 4.50

Para asegurar que el sistema llega al estado permanente en un namero finito de periodos de

muestreo y mantiene un error cero en estado permanente, E(z) debera ser un polinomio en z*

con un namero finito de términos. Entonces, refiriendonos a la ecuacion 4.50, se escoge la

funcion 1-F(z) con la forma
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1= F(z) =1 - z7H"N(z)
ecuacion 4.51

Donde N(z) es un polinomio en z* con un niimero finito de términos. Entonces

E(Z) - P(Z)N(Z) ecuacion 4.52

Que es un polinomio en z-1 con un namero finito de términos. Esto significa que la sefial de
error se convierte en cero en un numero finito de periodos de muestreo.

Del analisis anterior, la funcién de transferencia pulso del controlador digital puede
determinarse como sigue. Si se supone primero que F(z) satisface la posibilidad fisica de
realizacion y las condiciones de estabilidad, y a continuacién se sustituye la ecuacion 4.51 en

la ecuacion 4.40,

F(z)

o) = @ NG

ecuacion 4.53

La ecuacién 4.53 da la funcidn de transferencia pulso del controlador digital que producira un
error cero en estado permanente, después de un nimero finito de periodos de muestreo.

Para una planta estable Gy(s), la condicion para que la salida no muestre componentes
oscilatorios entre muestreos después del tiempo de asentamiento, se puede escribir como
sigue:

c(t >=nT)=constante, para entradas escalon

¢(t >=nT)= constante, para entradas rampa

¢(t>=nT)= constante, para entradas de aceleracién

La condicion aplicable deber ser satisfecha cuando se disefie el sistema. Al disefiar el sistema,
la condicidn sobre c(t), ¢(t) o ¢(t) debera de interpretarse en términos de u(t). Se nota que la
planta estd en tiempo continuo y la entrada a la planta es u(t), que es una funcion en tiempo
continuo; por lo tanto, para no tener componentes oscilatorias en la salida c(t), la sefial de

control u(t) en estado permanente debe ser constante o de un incremento mondétono (o
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decrementandose mondtonamente) para los casos de entrada escalon, rampa y de aceleracion.
(Ogata, 1996).

4.5 Control Predictivo basado en Modelos (CPBM)

El Control Predictivo Basado en Modelos (CPBM) o en Inglés "Model Predictive Control"
(MPC), se considera dentro de los controladores Optimos, en otras palabras, en los que las
acciones de control se calculan mediante la optimizacion de un criterio o funcion que se
encuentra en relacion con el comportamiento futuro del sistema, mismo que se predice con un
modelo dindmico previamente disefiado, por ello se dice que este controlador estd basado en
modelos.

El control predictivo presenta ventajas sobre otro tipo de controladores, entre las que se
pueden citar las siguientes (Camacho, 2004):

- es una técnica particularmente atractiva para los operadores que requiere pocos
reconocimientos de control porque los conceptos son muy intuitivos y la sintonizacion es
relativamente simple,

- se puede utilizar para controlar una gran variedad de procesos, desde procesos muy simples
hasta procesos con dinamicas complejas como procesos con grandes tiempos muertos,
procesos inestables o procesos multivariables,

- su caréacter predictivo lo hace compensar intrinsecamente los tiempos muertos,

- introduce un control anticipativo (feedforward) y de forma natural se compensan las
perturbaciones medibles,

- la ley de control resultante es en general facilmente implementable,

- es muy util cuando se conocen las referencias futuras, como ocurre en el caso de robética o
procesos por lotes.

- permite tratar las restricciones de una forma sistematica y conceptualmente muy simple
durante las fase de disefio.

Este tipo de controladores también presenta ciertos inconvenientes asociados a su

implementacion y los célculos a realizar ante restricciones y procesos rapidos, pero debido a la
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potencia de los procesadores actuales esta dificultad se puede solventar de manera
conveniente.

Una de las propiedades maés atractivas del CPBM es su formacion abierta, es decir, permite
considerar diferentes tipos de modelos de prediccion, asi como restricciones, lo cual ha
logrado un impacto importante en el ambito industrial (Qin S. T., 1997). De hecho el control
predictivo se formuld inicialmente en el &mbito industrial, pero ha sido en el &mbito

académico donde se le ha dado una base tedrica (Qin S. J., 2003).

4.5.1 Conceptos basicos del CPBM

El Control Predictivo Basado en Modelos mas que un controlador concreto es una
metodologia para el calculo de las acciones de control. Se trata ademas de una metodologia
comprensible, que en cierta forma trata de reproducir la forma de actuar que tendria un
operador experto en el control de un determinado proceso (Ramos Fernandez, 2007). Los
pasos que seguiria un operador experto para conseguir controlar un proceso serian:

1. El operador conoce bien el proceso (posee un modelo mental del mismo) y por tanto, seria
capaz de predecir con mayor o menor exactitud cual serd la evolucién dindmica de las
variables del proceso si se aplican unas acciones de control determinadas. En ese sentido, el
CPBM reproduce dicho aspecto, haciendo uso explicito de un modelo del proceso para el
calculo de predicciones de la evolucién dinamica del mismo.

2. El mismo operador puede ademas, decidir si esa evolucion es adecuada en comparacion a
los objetivos que se ha marcado. Es capaz por tanto de valorar las distintas combinaciones de
las acciones de control en un horizonte de tiempo (ley de control) en funcién del grado de
cumplimiento de unas especificaciones. EI CPBM también compara el cumplimiento de las
especificaciones, de modo cuantitativo, mediante el uso de una funcion de coste o criterio de
optimizacion.

3. Con todo esto, podra decidir cual es la mejor combinacion de acciones de control dentro de
un conjunto de posibilidades. El resultado final es que el operador es capaz de obtener cuél
debe ser la combinacion de acciones de control y la informacion del estado pasado y actual del
mismo. Del mismo modo, del CPBM obtiene la ley de control mediante la minimizacion de la
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funcion de optimizacion (funcion de coste), en la que interviene informacion pasada y actual
del estado del proceso.

4. Para conseguir una mayor calidad en el control, este mismo operador repetiria todos los
calculos cada vez que disponga de informacion actualizada, bien sean nuevas medidas del
estado del proceso, bien conocimientos actualizados acerca del comportamiento del proceso
(informacién nueva del modelo). En el CPBM, a este concepto se le denomina horizonte
movil o "reciding horizon", resultando en la resolucion de un problema de optimizacion
(minimizacion) diferente en cada periodo de muestreo, puesto que Se incorpora nueva
informacion de la evolucion dindmica del proceso.

En la figura 4.7 se pueden ver de forma gréfica los conceptos propuestos anteriormente.

3. Optimizador I
2. Funcién de coste '

[rayectoria de Errores

; ¢ L 1* accién
referencia turos

de control

Pl't )CESO
real

Generador de
trayectorias

Restricciones
(;utx\:f\{l(ll(l« o Salida del
eferencia Salidas Controles sistema
}”’t“lll('hﬂ.\ I)()\’”]il(lu\
1. Predictor i:

Figura 4. 7 Control Predictivo Basado en Modelos.

a) Predictor. Basado en el modelo del proceso es el encargado de calcular, para cada instante
t, las predicciones de la evolucion dinamica del proceso [y(t+1[t), ..., y(t+N]|t)], a lo largo del
horizonte de prediccion N, a partir de la informacion dinamica que se dispone hasta ese
instante (medidas de las variable del proceso y entradas pasadas hasta el instante actual t) y
una ley de control postulada o futura [u(tt),..., u8t+NJt)], a lo largo del horizonte de
prediccion, tal y como se muestra en la figura 4.8. La sintaxis y(t+Kk|t) se utiliza para indicar la

prediccion de la salida para el instante t+k postulada en el instante t.
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Figura 4. 8 Prediccion de la salida y sefial de control postulada.

b) Criterio de optimizacion o funcion de coste. Las futuras acciones de control se calculan
de manera que minimicen un determinado criterio de optimizacion. Asi pues, el criterio de
optimizacion asigna un valor a cada prediccion y por tanto a cada ley de control postulada.
Este valor trata de mostrar el grado de cumplimiento de las especificaciones estaticas y
dindmicas compatibles con las posibles restricciones de funcionamiento. Por ello, el objetivo
principal del criterio de optimizacién consiste en mantener la salida del proceso y(t+k|t) lo méas
cerca posible de una trayectoria de referencia w(t+k) que describe cdmo se desea guiar dicha
salida desde su valor actual y(t) hasta sus puntos deseados futuros. El criterio de optimizacion
adopta asi generalmente la forma de una funcidén cuadratica de los errores entre la salida
predicha y la trayectoria de referencia. También en la mayoria de los casos suele incluir algin
término referente al esfuerzo de control.

c) Optimizador. Debe encontrar el vector de acciones de control que ofrece el mejor valor
del criterio de optimizacion. Generalmente en este proceso de busqueda, el optimizador realiza
postulados de la ley de control e iterativamente trata de acercarse a la ley de control éptima.
Ademas, si el criterio de optimizacién propuesto es cuadratico, el modelo utilizado es lineal y

no existen restricciones para ninguna sefial implicada, entonces es posible encontrar una
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solucion analitica para el problema de optimizacién. En caso contrario, es necesario utilizar,
en general, un método numérico de optimizacion.

d) Horizonte mdvil. Una vez calculada la secuencia de futuras acciones de control que en ese
instante hacen Optima la funcion de coste, se hace uso del concepto denominado "receding
horizon". Solamente se aplica como entrada al proceso u(t|t) la primera de ellas, despreciando
el resto, puesto que en el siguiente instante t+1, la salida y(t+1) ya es conocida, y con esa
nueva informacion se repiten los puntos a, b, y ¢ obteniendo de esta forma la sefial de control
u(t+1jt+1) a aplicar en ese instante (la cual no es igual a la que se habia postulado en el

instante anterior u(t+1]t)).

El analisis de esta metodologia de control muestra que, sea cual sea la implementacion que se
realice, cualquier control predictivo basado en modelos se puede entender como un problema
de optimizacién en cada periodo de muestreo (horizonte mévil) que consta de tres elementos
fundamentales: predictor, funcion de coste y optimizador.

Combinando distintas variaciones de estos tres elementos fundamentales se pueden obtener un
gran namero de controladores que formaran parte de la familia de los controladores

predictivos (Ramos Fernandez, 2007).
4.5.1.1 Predictor
Para calcular las predicciones de la evolucién dindmica de las variables que se quieren

controlar se debe utilizar un modelo. En general este modelo consta de dos componentes,

figura 4.9:
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Figura 4. 9 Estructura general de un modelo.

1. Modelo del proceso que relaciona todas las variables de entrada que se pueden manipular
con las variables de salida que se quieren controlar.

2. Modelo de perturbaciones: se puede dividir en dos partes. Una que incluye la relacion
entre variables de entrada que se pueden medir pero no manipular, con las salidas (modelo de
perturbaciones identificable); y otra parte que trata de describir la parte de la salida medida
que no es explicada por el resto de modelos (modelo de perturbaciones no identificable).

Estos modelos se combinan a través de una funcion f(.) para producir un modelo de las
variables de salida.

Para modelar cada uno de estos componentes existen varias posibilidades. Las diferencias
entre los distintos tipos de modelos son conocidas y son objeto de estudios en los que se
describe como se obtienen, qué tipo de procesos pueden modelar, cuéles son sus limitaciones y
coémo se utilizan para realizar predicciones de la evolucion dinamica de las variables de un
proceso.

La calidad de la prediccion es un factor que determina el tipo de técnica de modelado que se
debe utilizar, al menos a nivel tedrico. Es natural pensar que a mayor calidad en las
predicciones mas posibilidades se tienen de obtener un control adecuado. En las aplicaciones
practicas aparecen otros factores como los econdémicos que pueden determinar, mas alla de

cuestiones tedricas, el tipo de modelo seleccionado.
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Cuando se tienen variables no manipulables no se puede saber con certeza qué valores van a
tomar en el futuro y por tanto en el horizonte de prediccién (intervalo de tiempo en el que se
quiere realizar la prediccion). EI modelo puede ser muy exacto, pero el desconocimiento del
valor futuro de estas variables podria producir predicciones de muy baja calidad. En estos
casos se debe, al menos, conocer alguna de sus propiedades estadisticas que nos permita
realizar una estimacion. Si estas variables son medibles son medibles se pueden utilizar las
medidas para realizar unas estimaciones de mayor calidad (por ejemplo, evaluar la tendencia y
extrapolar). La calidad de la prediccidon, en estos casos, depende tanto de la calidad del modelo
como de la calidad de las estimaciones que se realizan de las variables no manipulables.

Para tratar de compensar la dindmica no modelada se afiaden al modelo elementos artificiales
en su estructura para tratar de incrementar la calidad del control. Por ejemplo en el caso del
Control Predictivo Generalizado (GPC) se utilizan modelos CARIMA (Controlled Auto-
Regressive Integrated Moving Average) con polinomios de filtrado T(z-1) para mejorar la
robustez (Clarke, 1987).

4.5.1.2 Funcion de costo

La evolucién dindmica de los procesos se pueden agrupar en dos grandes grupos (Ramos
Fernandez, 2007):

1. Parametros descriptivos de la evolucion temporal de la variable controlada, como es el
error en régimen permanente, el valor final, el tiempo de establecimiento, la sobre-oscilacion,
la frecuencia de las oscilaciones, el tiempo de subida, etc.

2. Medidas de la desviacion de la variable controlada respecto de la referencia, que se puede

plasmar con una expresion general del tipo

I Far@®,y(0), Hdt 4.54

Habitualmente se han utilizado integrales de una funcién del error, siendo las méas extendidas
en su uso (Marlin, 1995), el IAE (integral del valor absoluto del error), el ISE (integral del
error al cuadrado), el ITAE (integral del producto del tiempo por el valor absoluto del error) y
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el ITSE (integral del producto del tiempo por el error al cuadrado), entre otros, tal y como se
muestra en la tabla 4.1.

Tabla 4. 1 Principales indices de funcionamiento.

Indice Expresion
TAE [ |r(t) — y(t)|dt
ISE [25(r(t) — y(t)2at

ITAE [ tr(t) — y(t)|dt

ITSE |[ [, t(r(t) — y(t))*dt

entre estas dos opciones, parece claro que es mas apropiado utilizar pardmetros del primer
grupo, ya que las medidas de tipo integral no reflejan directamente como funciona el sistema.
So6lo con el valor del indice un operado es incapaz de saber con cierto grado de exactitud como
esta funcionando el sistema. A esto se une que es mas usual especificar el funcionamiento de
un proceso en términos del tipo tiempo de establecimiento y sobreoscilacion menores que
unos valores determinados. Sin embargo, con los indicadores de tipo integral se puede
incorporar en la evaluacion del funcionamiento otro tipo de elementos como por ejemplo, el
valor de la accion de control o ponderaciones de las distintas variables y, adicionalmente, se
pueden usar para incluir en el indice la evaluacién de costos econdmicos.

En general, no existe una formulacién universal que sea valida para todos los problemas de
control ya que cada tipo de indicadores tiene sus ventajas e inconvenientes. El indice de
funcionamiento méas adecuado para un problema concreto depende de los objetivos que se
impongas y de las herramientas disponibles.

3. Una alternativa que trata de combinar los dos tipos de indicadores es la de establecer unas
trayectorias de referencia en un indice de tipo integral. En lugar de utilizar una referencia de
tipo escaldn r(t), se filtra mediante una funcion de transferencia P(s) que fije la dinamica
deseada de bucle cerrado: tiempo de establecimiento, sobreoscilacion y régimen permanente, y
se utiliza esta nueva respuesta w(t) como referencia en un indice de funcionamiento de tipo
integral

w(s)=P(s) r(s) — w(t) 4.55
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1= [ fw®,y®,u),t)dt 4.56

Una funcion de coste de este tipo es la que se va a usar en control predictivo. Su traduccion al
entorno del control predictivo es directa, ya que operando con sefiales discretas el indice de
coste debe, de alguna forma, imponer el funcionamiento deseado para el proceso
introduciendo ademas nuevas caracteristicas y parametros para posibilitar su aplicacion al
control en linea ya que se debe conseguir que el volumen de los céalculos a realizar sea
razonable.

Se puede generalizar, por tanto, como funcion de coste la expresion siguiente:
Jw) = YXR20 fw(t + k), y(t + k|t), u(t + k|t), < (k),A(k), Nu, t) 4,57
donde el significado de cada uno de los parametros es:

Horizonte de prediccion (N=N,-N;+1): intervalo de tiempo en el que se realiza la prediccion,
deber ser finito para que sea posible su aplicacion al control en linea. Un horizonte de
prediccion infinito o demasiado grande hace que los célculos de las predicciones no se puedan

realizar en linea, salvo que exista una formulacion analitica.

Horizonte de control (Nu): intervalo del horizonte de prediccion en el que se permiten
variaciones de la variable manipulada. Este parametro se utiliza para simplificar el problema
de optimizacién, ya que si reduce el nimero de variaciones se reduce el nimero de variables
en el problema. Cuando se limita el horizonte de control cabe la posibilidad de realizar

distintas estructuraciones de las acciones de control a lo largo del horizonte de control.

Factores de ponderacion para los errores de prediccion, o« (k), y para las acciones de
control, A(k). Estos factores se utilizan para conseguir distintos efectos en el comportamiento
de bucle cerrado. Por ejemplo, mayor influencia del esfuerzo de control respecto a los errores
de prediccion o menor influencia en el indice de las predicciones méas alejadas, o mayor

ponderacion de unas determinadas variables en detrimento de otras, etc.
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Restricciones. Puede aparecer ademas, un conjunto de restricciones adicionales, en algunos
casos duras o blandas, sobre variables de entrada, salida e internas. Estas restricciones pueden
ser debidas tanto a limitaciones fisicas del proceso como a especificaciones de

funcionamiento.

4.5.1.3 Optimizador

Finalmente el control predictivo basado en modelos no es mas (ni menos) que un problema de
optimizacion. El objetivo del optimizador consiste en conseguir la combinacion de acciones de
control que optimice la funcion de coste. En la mayoria de los casos, la funcion de coste f es
cuadratica debido principalmente a que la minimizacion de dicho indice sujeto a restricciones
lineales es matematicamente tratable (problema de programacion cuadratica, QP). EXxisten
otras aproximaciones manejando indices de conste modulares (Genceli, 1993), (Salcedo J. M.,
2000), (Blasco, 1999) o con norma infinita (Rao, 1998) que no resultan tan sencillas de
manejar y que, en presencia de restricciones lineales, terminan resolviendo problemas de
programacion lineal (LP). En general, el problema de optimizacion se puede llevar a cabo de

dos formas:

a) Analiticamente. Seria la solucién ideal e implicaria disponer de una expresion matematica
que calcule el éptimo en funcién de las medidas hasta el instante t. Esto se puede conseguir
cuando el modelo es lineal y la funcién de coste cuadratica y sin restricciones. En estos casos,
el problema de optimizacion se resuelve fuera de linea y el andlisis del sistema resultante se

puede realizar utilizando las herramientas clasicas de la teoria de control.

b) Numéricamente. Fuera del contexto anterior, es decir, con problemas no lineales (bien sea
por los modelos utilizados, bien por la aparicion de restricciones, etc.), el control predictivo se
convierte en un problema de optimizacion en cada periodo de muestreo con el consiguiente
incremento de complejidad (resultando en un controlador no lineal y en un bucle cerrado
también no lineal). En este caso, el método de optimizacion cobra mas protagonismo cuando
se pretende aplicar el control predictivo en linea, ya que las restricciones temporales son

mayores, y por ello, por muy bueno que sea el modelo o muy acertada la funcion de coste, el
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cuello de botella es la técnica de optimizacion. Una seleccion o ajuste inadecuado de esta
técnica puede provocar en algunos caos, una pérdida notable de las prestaciones del control

puesto que no se localiza correctamente el 6ptimo (Ramos Fernandez, 2007).

4.5.2 Algoritmos de control predictivo

En seguida se presentan algunos de los algoritmos de control predictivo mas utilizados.

1. Control con Matriz Dinamica, o Dynamic Matrix Control (DMC) (Cutler, 1980).
Posteriormente se desarrolld el Quadratic DMC (QDMC) como extension del DMC al caso
con restricciones (Garcia C. M., 1986). Las caracteristicas de DMC haciendo referencia a los

tres elementos del CPBM son (Ramos Fernandez, 2007):

a) Predictor. EI DMC usa un modelo del proceso basado en la respuesta ante escalon
eligiendo solo los primeros N términos, por lo que se asume que el proceso debe ser estable.
En cuanto a las perturbaciones, considera que es el mismo que el del instante t para todo el
horizonte de prediccion, cuyo valor es igual al de la salida medida menos el valor de la salida
predicha.

El principal inconveniente de este algoritmo es que la dimension del modelo suele ser grande,

y gque no se puede usar con sistemas inestables.

b) La Funcion de costo puede considerar sélo los errores futuros o penalizar también el
esfuerzo de control. Un aspecto que ha hecho este algoritmo muy popular en la industria es la

facil inclusién de restricciones.

c) La optimizacion es numérica al contemplar las restricciones, y se lleva a cabo en cada
periodo de muestreo aplicando solo la primera accion de control, siguiendo la filosofia

horizonte movil propia del CPBM.
2. Control Algoritmico basado en Modelos, 0 Model Algorithmic Control (MAC) (Richalet

J. R., 1978), (Rouhani, 1982), (Richalet J. A., 1976). También llamado Control Predictivo
Heuristico basado en Modelos o Model Predictive Heutistic Control (MPHC), el cual se
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comercializa bajo el nombre Identification Command (IDCOM). Es parecido al DMC con las

siguientes diferencias:

a) Predictor. EI MAC utiliza un modelo basado en la respuesta impulsional, valido sélo para
sistemas estables. Ademéas no usa el concepto de horizonte de control Nu, por lo que el
ndmero de acciones de control calculadas equivalente al horizonte de prediccion N. La
consideracién de la perturbacion es como en el DMC, pero también se puede modelar como un

sistema de primer orden.

b) La Funcidn de costo es similar, pero se hace uso de una trayectoria de referencia en lugar

de un set point, obtenida haciendo uso de un filtro de primer orden.

c) La optimizacion es similar al DMC, contemplando también la presencia de restricciones.

3. Control Predictivo Generalizado, o Generalized Predictive Control (GPC) (Clarke, 1987),

Las caracteristicas del GPC son:

a) Las predicciones se basan en el modelo CARIMA (en funcion de transferncia), el cual
modela la perturbacién no medible, en parte, con un polinomio T(z*) que como es dificil de
conocer se usa como parametro de disefio. La obtencidn de la prediccion dptima se lleva a

cabo resolviendo una ecuacién diofantica.

b) La Funcion de coste penaliza los errores y el esfuerzo de control, con los parametros a y A,
respectivamente, a los cuales se les suele asignar un valor constante o exponencialmente

creciente.
c) La optimizacion es similar al DMC. Para valores adecuados de los parametros de disefio, el

algoritmo es estable, e incluye, inherentemente en su estructura, controladores bien conocidos

como son el mean level y el deadbeat.
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4. Control Predictivo Funcional, o Predictive Functional Control (PFC) (Richalet J. S.-D.,
1987). Este controlador fue propuesto por Richalet para procesos rapidos. Las caracteristicas
del PFC son:

a) Predictor. ElI PFC usa un modelo basado en espacio de estados y sirve tanto para sistemas

lineales inestables como no lineales.

b) La Funcion de costo es similar al MAC pero so6lo se considera un conjunto de puntos del
horizonte de prediccion, y no todo el horizonte completo, por lo que el problema de

optimizacion resulta méas sencillo (concepto llamado puntos coincidentes).
c¢) Otro concepto distintivo es que el controlador parametriza la accion de control haciendo uso

de funciones base polinomiales, lo que permite considerar perfiles de la entrada relativamente

complejos, pudiendo seguir referencias polinomiales sin retraso.
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CAPITULO V

DESARROLLOY
RESULTADOS OBTENIDOS
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Modelado del motor de combustion interna diésel sobrealimentado. Las actividades
consideradas para la obtencidn del sistema se realizaron tomando como base un modelado en
Simulink de MATLAB de un motor de combustion interna a diésel del tipo sobrealimentado,
este modelo fue facilitado por cientificos de la Universidad Politécnica de Valencia. Dicho
modelo se realiz6 considerando las ecuaciones del funcionamiento de cada elemento del motor
de combustion interna a diésel sobrealimentado, este modelo se describi6 con detenimiento en
la seccion 2.4 del capitulo 2 de este documento. Esta opcion fue la mas viable y conveniente
debido a que en la zona no se ubicé algun banco con motor de combustion interna, disponible
para realizar pruebas. A dicho modelo se aplicaron métodos de identificacién paramétrica con
el fin de obtener un modelo compacto que representara de manera eficiente a un motor real de

combustion interna del tipo sobrealimentado.

5.1 Identificacion paramétrica del sistema

El método utilizado para la identificacion es el mas conocido: 1. Obtencion de datos de
entrada, 2. Tratamiento previo de los datos registrados, 3. Eleccion de la estructura del
modelo, 4. Obtencion de los pardmetros del modelo, 5. Validacion del modelo (Ljung, 1987),

esta metodologia se describe ampliamente en la seccion 3.2.1 del capitulo 3. Ver figura 3.2.

5.1.1 Eleccién de las sefiales a medir

Debido a que el modelo disponible estd en Simulink, se determina realizar el registro y
consulta de las variables en este mismo programa, pues ademas es muy accesible para llevar a
cabo estas tareas.

El punto de funcionamiento viene dado por las dos variables siguientes:

1. Cantidad de combustible inyectada (mf), que viene dado por el movimiento del pedal del
acelerador.

2. Régimen de giro del motor (N), que viene determinado por el par motor (Ne) y el par por la

resistencia de la carretera.
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Con el punto de funcionamiento definido el fabricante posee un mapa en el que se le indican
las cantidades de gasto de aire (ma) y de gasto de EGR (mgggr) que se requieren para disminuir
los humos y los 6xidos de nitrogeno, asi como para garantizar un determinado par motor. Este

mapa también contiene informacion acerca de % TGV y de Pa.

Se considera como base para el analisis presentado en este trabajo, el sistema comercial de
Bosch, las variables ma y Pa se seleccionaron, partiendo del hecho de que los motores diésel
sobrealimentados comerciales cuentan con estos dos sensores. Por otro lado, también se tienen
dos actuadores para la regulacion del grado de apertura de la turbina de geometria variable
(TGV) vy la abertura de la valvula de EGR (Recirculacién de los gases de escape), buscando
cumplir con las prestaciones requeridas por el usuario y tener niveles de éxido de nitrégeno
por debajo de la normativa, por esta razon se consideran como elementos finales de control las
valvulas EGRy TGV.

5.1.2 Eleccion de las entradas/salidas
En esta etapa se recabd la informacion de las entradas y salidas del sistema, se utilizo el

sistema presentado y descrito en el capitulo 1l (ver la fig. 2.5). El sistema disefiado en

Simulink de Matlab para la obtencion de los datos es mostrado en la figura 5.1.

- ke : 2
> TGV .I = -
Valvula TGV - :I »
f - 1
R x
T e Pa =M i
Posicién Presion e J o 4
Valvula TGV
i R,
EGR ma
Posicién Flujo masico E I :
Valvula EGR .
MOTOR DIESEL AT
SOBREALIMENTADO
P EGR ]

Valvula EGR

Figura 5. 1 Sistema con dos entradas y dos salidas del Motor Diésel Sobrealimentado
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El sistema se excito con sefiales de entrada de Secuencias Binarias Seudo-Aleatorias (SBSA).
Se suministrd una sefial a cada entrada: apertura de la Véalvula EGR (Recirculacion de los
gases de Escape) y apertura de la Valvula TGV (Turbina de Geometria Variable), asi como se

puede ver en la figura 5.1.

5.1.3 Pretratamiento de los datos

Se planted el experimento para recopilar 50,000 datos. En los datos obtenidos para este
proyecto no se presentaron perturbaciones de alta frecuencia, dichas perturbaciones son
generadas por fuentes de ruido externas, debido a que el experimento y pruebas se

desarrollaron a nivel de software no existieron elementos de ruido ajenos al sistema.

Se eliminaron los primeros 5,000 datos por considerarse no confiables, debido a que los

diversos bloques del programa necesitaban tiempo para trabajar con plenitud.

5.1.4 Eleccidn de la estructura del modelo

Se evaluaron varias estructuras, aqui solo se presentan las estructuras que nos dieron mejores

resultados. Estas estructuras se describen en la seccién

Estructura ARMAX: Estructura OE:
A@™) y(® =B@") . u(t) + C(a™) . e(t) V0 = 290 () + (o)
F(q~1!
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5.1.4.1 Simulacion de estructura ARMAX

«10° P-aire. (Comparacion)
1.08T T T T T T T T T
< 1.06
e
(O]
3 1.04
o
1.02 .
L L L L I L
280 300 320 340 360 380 400 420 440
Tiempo (s) —— Mediciones
) . = Modelo Identificado (m3); Ajuste: 41.44%
ma-aire. (Comparacion)

@ 0021
(=2]
X 002
(O]
3 0.019
©
g 0.018 l

280 300 320 340 360 380 400 420 440

Tiempo (s
po (5) —— Mediciones

—Modelo Identificado (m5); Ajuste: 71.69%

Figura 5. 2 Comparacion entre el modelo obtenido con Armax y los datos medidos

5.1.4.2 Simulacion de estructura OE

La segunda estimacion se realiz6 con la estructura OE (error en la salida). La validacion se
realizd6 comparando la salida del modelo obtenido con los datos medidos, el resultado se

presenta en la figura 5.3. Las aproximaciones conseguidas fueron del 89.4% y 82.17% para P-

aire y ma-aire, respectivamente.
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< 10° P-aire. (Comparacion)

< 1.06
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e
F 104
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280 300 320 340 _ 360 380 400 420 440
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Y
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— Modelo Identificado,m5; Ajuste: 82.17%

Figura 5. 3 Comparacion entre el modelo obtenido con OE y los datos medidos

El modelo discreto obtenido se presenta en la figura 5.12. Se obtuvo corriendo en MatLab, el

programa presentado en el anexo 2.1.

P-aire

el
TGV Fn11(2)
+
Fn 21(2)
EGR Fn 12(z)
Y
> Fn22(z)

Figura 5. 4 Modelo Digital Multivariable, dos entradas y dos salidas

~19.69q " +19.69q 2

Fnll(z) =
(2) 1—1.977q‘1+0.977q‘2

106.3q " —106.6q 2
1-1.747q" +0.7492q°

Fnl2(z) =

e2

ma-aire

(5.1)

(5.2)
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3.884e7°q ' —-3.884e°q (5.3

Fn21(z) =
@) 1-1.8699 " +0.869q

—0.0001453q* +0.0001453q (5.4)

Fn22(z) =
(2) 1-1.852q7" +0.8523q 2

5.1.5 Validacion del modelo
El proceso de validacion de este modelo se dio de la siguiente manera:

5.2.5.1 Simulacion

Los datos adquiridos para la prueba se dividieron en dos partes: la primera se utilizd para
encontrar el modelo identificado y la segunda parte se ocupd para correr una simulacion y
validar el modelo, pues estos datos no tuvieron nada que ver con la obtencion del modelo. Se
aplicaron las mismas entradas al sistema y se corri6 la simulacion, los resultados obtenidos se

presentan en la figura 5.11.

5.1.5.2 Andlisis de residuos
Se conoce asi, a los errores de prediccion calculados con la siguiente expresion:
E(t= €(t,0 )= y(t) - Ve (£,0) ecuacion 3.58
siendo O el vector de pardmetros del modelo, y(t) la respuesta real del sistema e ye(t) la

respuesta estimada por el modelo para la misma entrada.

Correlacién cruzada de residuos de la entrada EGR (apertura de valvula) y la salida ma (masa de aire)
T T T T T T T
0.1f .

0_ —

0.1 =

Nivel de confianza 99%

0

Muestras

'
o
ok

N I I
O'-?ZO -15 -10 10 15 20

Figura 5. 5 Analisis de residuos del modelo EGR-ma
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Correlacion cruzada de residuos de la entrada TGV (apertura valvula) y la salida ma (masa aire)

X T T T T T T T
S 01 o
«©
N
c - — - _—
S of ]
g
[5)
L -01F g
°
% -0 I I I I I I I

'—220 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Muestras

Figura 5. 6 Analisis de residuos del modelo TGV-ma

Correlacioén cruzada de residuos para entrada EGR (apertura de véalvula) y salida Pa (presion de aire)

X T T T T T T T
& 01fF .
«©
N
c
8 o .
g
[5)
L -01fF -
©
% -0 I I I I I I I
'—?20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
Muestras

Figura 5. 7 Andlisis de residuos del modelo EGR-Pa

Correlacién cruzada de residuos de la entrada TGV (apertura de valvula) y la salida Pa (presion de aire)

%

0.1F
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0.1

Nivel de confianza 999

-0._?20
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o

0
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Figura 5. 8 Andlisis de residuos del modelo TGV-Pa

Debido a que la correlacion no se sale del margen de validez, se concluye que la dinamica del

sistema queda suficientemente caracterizada con el modelo escogido.

5.2 Modelo de identificacién con Red Neuronal Artificial (RNA)
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5.2.1. Seleccion de las variables de entrada/salida

La eleccion de las variables atiende al hecho de utilizar parametros directos del motor que no

necesiten de modelos intermedios ni procesos preliminares para ser utilizados como datos de

entrada a la RNA.

La prediccidon de las emisiones de escape es esencial para poder disminuirlas y asi evitar

alteraciones tanto al medio ambiente como a la salud de la poblacion.

Aparte de las consideraciones técnicas se tomo en cuenta la disponibilidad de la informacion,

pues como se habia comentado, solo se cuenta con un modelo desarrollado en Simulink con

caracteristicas especificas y monitoreo de variables bien definidas.

Tabla 5. 1 Variables respuesta del motor de combustion interna Diésel a predecir con

RNA

SALIDAS NOMENCLATURA
*Oxidos de nitrogeno NOXx
Particulas PM
*Mondxido de carbono CO
*Hidrocarburos sin quemar HC
Consumo especifico BSFC
*Temperatura de escape Tex
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Tabla 5. 2 Variables del motor de combustion interna Diésel que tienen influencia tanto
en las emisiones como en el consumo y en la temperatura de escape (Hernandez Lépez,
2006)

ENTRADAS PRINCIPALES UNIDADES ABREVIATURA
*Régimen de giro del motor rpm n
*Masa de combustible Kg/h Mf
*Masa aire Kg/h Ma
*Gases de escape recirculados % EGR
*Presion de inyeccion bar IP
*Avance de inyeccion principal °CAD SOlpr
*Avance de inyeccion piloto °CAD SOlpi
*Temperatura del aire en la admisién °C Tadm
Temperatura del agua de refrigeracion °C Tw
Diametro de tobera mm Dt

Las marcadas con asterisco (*) son entradas y salidas consideradas para el modelo propuesto.

5.2.2 Preprocesamiento de datos

Se suelen normalizar los datos de manera que estén dentro de un intervalo especifico

(por ejemplo (0,1) 6 (-1, 1)). Se calcul6 la norma de los datos siguiendo la siguiente formula:

Normade X = [IX]|= (X™X)"2= \/xZ + xZ + -+ x2

5.2.3. Eleccidn de la arquitectura de la red

Leonor Hernandez comentd lo siguiente:
Las neuronas de la capa final de una salida suelen utilizar funciones de activacion identidad
(funcién lineal), mientras que para los demas elementos de procesado se suelen utilizar

funciones no lineales. Estas no linealidades pueden ser modeladas con funciones de tipo
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escalén, cuya respuesta es mas fiel a la respuesta bioldgica, o con sigmoides, cuyo
comportamiento matematico es menos hostil.
Las funciones de activacion se eligieron de tipo sigmoide binaria para las neuronas de la capa

oculta y lineales para la capa de salida.

La arquitectura de la red es la siguiente:

La capa de neuronas de entrada cuenta con ocho neuronas, el nimero coincide con el
numero de entradas que fueron seleccionadas:

. Régimen de giro del motor

. Masa de combustible

. Masa aire

. Gases de escape recirculados

. Presion de inyeccion

. Avance de inyeccion principal

. Avance de inyeccion piloto

co N oo o A W N P

. Temperatura del aire en la admision

Cada neurona tiene una entrada que proviene del exterior y varias salidas conectadas a las
capas posteriores.

La arquitectura cuenta con una capa oculta de ocho neuronas, al tener solo una capa oculta se
minimiza el riesgo de estancar los entrenamientos en minimos locales, mas comunes en
estructuras de dos 0 mas capas (Hernandez Lépez, 2006). Las neuronas de la capa oculta son
las que realizan el trabajo y no tienen contacto las sefiales externas de la red. Cuenta ademas
con cuatro neuronas en la capa de salida, es la capa que transmite la informacion generada por
la red al exterior, el nimero de neuronas de esta capa coincide con el nimero de salidas de la
RNA.

Las salidas son:

1. Oxidos de nitrégeno

2. Mondxido de carbono

3. Hidrocarburos sin quemar

4. Temperatura gases de escape
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Salidas

Capa de Salida

Capa oculta

Capa de Entrada

P

Entradas
Figura 5. 9 Red Neuronal Perceptron: 8 entradas, 1 capa oculta de 8 neuronas y 4 salidas

5.2.4. Procedimiento de iniciacidn y descripcion del algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento requiere de un valor inicial de los pesos, que seré el punto de
partida de la optimizacion del error de las RNA. Para este caso la ponderacion inicial de los

pesos se determina sea de manera aleatoria.

El algoritmo de Backpropagation usado es el de Levenberg-Marquardt, éste es el método de

entrenamiento rapido y que suele ser el recomendado para arquitecturas pequefias 0 medianas.

El valor ira cambiando a lo largo de las iteraciones a partir de un valor inicial (pin), mediante
unas razones incremento (Hinc) y de decrecimiento (Jidec).

La actualizacion de los pesos en el entrenamiento se realizd mediante la estrategia por lotes
"batch”, donde la RNA cambia los pesos tras ver todos los patrones de entrenamiento. Se

considera una época cuando todos los patrones de entrenamiento han sido presentados a la red.

Los criterios de parada del entrenamiento para la primera fase se fijaron en un maximo de 200

épocas y un minimo de 1®en el error MSE.
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Neural Metwork

Layer Layer
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error (1m5e)
Data Division:  Random (dividerand)
Progress
Epoch: 0 IZ 21 iterations 200
Time: 0:00:00
Performance: 0.0508 [0 AETe05s T | 1.00e-06
Gradient: vtoo [ OONISTE | 1.00e-10
Mu: 0.00100 L00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 i |6

Figura 5. 10 Resultados del Programa en MatLab

El algoritmo de Backpropagation usado es el de Levenberg-Marquardt, ya que es el tipo de

entrenamiento bastante rapido y que suele ser recomendado para arquitecturas pequefias o
medianas (Hernandez Lépez, 2006).
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Best Validation Performance is 0.0037039 at epoch 15
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Figura 5. 11 Resultados gréaficos del entrenamiento (train), validacion (validation) y
prueba (test).

Se puede ver que ambos errores disminuyen, se observa que no hay sobre-entrenamiento
debido a que el paro del proceso se dio cuando el error de validacién era minimo y el error de

validacién también iba disminuyendo.

Gradient = 0.0001974, at epoch 21
= T T T T T T T

gradient

= Mu = 1e-006, at epoch 21
0k T T T T T T

0t E
S £ 3
E I \ E
107k

10 1 1 1 1

Figura 5. 12 Grafica de Resultados
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En las gréficas siguientes se pueden ver rectas de regresion lineal del conjunto de datos
considerados (trazo continuo) y la que corresponderia a una correlacion perfecta Y=T (trazo

discontinuo).

Training: R=0.99917

035k < Data

Output~=1"Target+0.00037

005 01 015 02 025 03 035
Target

Figura 5. 13 Regresion lineal del entrenamiento

Validation: R=0.90327

< Data
w Fit
a || ¥ =T
3 05
g
5 04
)
m e
£ 03 4 °
O
%02 ¢ g
é /@G@
S| &
o
0
R -
0 01 02 03 04 05 06

Target

Figura 5. 14 Regresion lineal de la validacion
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Test: R=0.95728
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Figura 5. 15 Regresion lineal de la prueba
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Figura 5. 16 Regresion lineal promedio

Se utiliz6 el comando "sim" de Matlab para correr los valores de prueba en el modelo de RNA

con los parametros propuestos y los pesos calculados.
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Tabla 5. 3 Datos de simulacién de la RNA

Simulacion Dato real: Simulacién Dato real: Simulacién Dato real:
RNA: RNA: RNA:
>>sim(net,ppl) | >>spl sim(net,pp2) >> sp2 sim(net,pp3) >> sp3
ans = spl= ans = sp2 = ans = sp3 =
0.0088 0.0155 0.0305 0.0318 0.1230 0.1286
0.0462 0.0368 0.0280 0.0226 0.0401 0.0115
0.4717 0.3637 0.1796 0.1643 0.0965 0.0684
0.1567 0.1434 0.1863 0.1951 0.1055 0.0956
sim(net,pp4) >>sp4 sim(net,pp5) >> sp5 sim(net,pp6) >> sp6
ans = sp4 = ans = sp5 = ans = Sp6 =
0.1634 0.1410 0.1727 0.1802 0.0252 0.0233
0.0423 0.0148 0.0075 0.0173 0.0086 0.0531
0.0273 0.0584 0.0651 0.0871 0.1140 0.1721
0.0452 0.0396 0.0416 0.0420 0.3032 0.2590
sim(net,pp7) >>sp7 sim(net,pp8) >> sp8 sim(net,pp9) >> sp9
ans = sp7 = ans = sp8 = ans = sp9 =
0.1944 0.2008 0.1472 0.1394 0.2014 0.2055
0.0050 0.0200 0.0144 0.0164 0.2544 0.0432
0.0957 0.0767 0.0514 0.0574 0.0952 0.0664
0.0386 0.0490 0.0282 0.0400 0.0661 0.0452

5.3 Disefio y simulacion del controlador PID
5.3.1 Desacoplamiento parcial del sistema
Aplicando el método de conexiones Feed Fordward y desacoplamiento de sistemas

multivariables, seccion 4.3.6.1; al sistema multivarible calculado en el apartado 5.1.4.2,

estructura OE.
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Utilizando la metodologia presentada, desacoplamiento parcial, en la figura 4.4, se calculan las
funciones de desacoplamiento:

z—0.862
FF1(z) = 3.305 —— (5.9)
(z—0.859)
z—0.977
FF2(z) = 5400 ——— (5.10)
(z—0.749)
COMTROL FID P Ps
12 Fa
— 0,048
1
Modo Derivative1  FO1
1
o » - = 12008 * . > o TeV >
1271
Maodo Integrald K11 - el
— p| 00001 0.2052°1 -0.862)
- z-0.859
Sp_Pa
5.4%1 -0.977)
~
S z-0.7452
CONTROL PID =
=" EGR
—» = L oo K ma
1

Modo Desivativo2 KD

A A

[ ]

q

=z + e _J_.H

L " 1z1
SP_mail Mode Inategral2 Kl ma-3ire
Motor Diesel
1080 Sobralimentado

Y

v

Kp

L J

ma

ma

|12:34 |—>|t|

Digital Clodk Tiempo

Figura 5. 17 Sistema desacoplado, contralado por un PID

Se obtuvieron los siguientes resultados:

El setpoint (linea azul) y la variable Presion del Aire, Pa (linea color negro), ver figura 5.19.
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10 Controlador PID para la Presion de Aire, Pa
2 T T T T T

Presién de Aire, Pa (Pascales)

-4 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
Tlempo (s)

Figura 5. 18 Presion del aire, Pa, controlada por un PID

El valor deseado (linea verde) y la variable masa del Aire, ma (linea color negro), ver figura
5.20.

50 . Control FfID para Ial Masa deIlAire, ma_

40

-20

Masa de Aire, ma (g/s)

_40 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300
Tiempo (s)

Figura 5. 19 Masa del aire, ma, controlada por un PID

5.4 Disefio y simulacion del sistema desacoplado completamente + controlador.
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5.4.1 Desacople del sistema.

Utilizando el planteamiento propuesto de desacoplamiento completo, en la figura 4.5, se

calcula el proceso + desacoplador del sistema:

_ z—1.49
G1(2) = 8725 5 "o (5.11)
G2(z) = 6.5¢75 228138 (5.12)

(z—1)(z—0.74)

5.4.2 Disefio y simulacién de controladores en tiempo discreto Gp(z).

Aplicando la metodologia descrita en la seccion 4.4 de esta tesis, se obtuvieron los siguientes
controladores:

-0.2339 (z—0.73)

Gps (2) = 222 (5.13)

8.22 e* (z—-0.74)

Gpz(z) = S 13476 (5.49)
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Figura 5. 20 Sistema con controladores en tiempo discreto

El setpoint (linea azul) y la variable Presién del Aire, Pa (linea color negro), ver figura 5.22.

. 10° Respuesta de Control Digital de Presion de Aire (Pa)

4 T T T T T T T T T

Presion de Aire, Pa (Pascales)
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'
w

Figura 5. 21 Presion del aire, Pa, controlada por controlador en tiempo discreto
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El valor deseado (linea verde) y la variable masa del Aire, ma (linea color negro), ver figura

5.23.
Respuesta de controlador digital de la masa del aire (ma).
015 T T T T T T T T T
— 0.1F —
£
o
£ oo0sF i
g
£
3 or 7
4]
3
= -0.05F .
_01 I I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Tiempo (s)

50

Figura 5. 22 Masa del aire, ma, controlada por controlador en tiempo discreto

5.5 Disefio y simulacion de un Controlador Predictivo Basados en Modelos (CPBM).

Este tipo de controlador se describié en la seccion 4.5, en la figura 5.23 se puede ver el

sistema completo. Para mejorar los resultados con esta metodologia, se adecuaron las unidades

de la variable ma, masa del aire, pues originalmente estaban en Kg/s y se

realizo la

modificacion en el modelo original para tener los resultados de la identificacion en g/s, esto

evito el manejo de valores medidos muy pequefios.
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El setpoint (linea azul) y la variable Presién del Aire, Pa (linea color negro), ver figura 5.24.
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Figura 5. 24 Presion del aire, Pa, controlada por un CPBM
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El valor deseado (linea verde) y la variable masa del Aire, ma (linea color negro), ver fig.
5.25.
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Figura 5. 25 Masa del aire, ma, controlada por un CPBM

5.6 Validacion de resultados

Se llevo a cabo una comparacion de resultados entre los obtenidos en este trabajo y los que
presentan unos investigadores de la Universidad Politécnica de Valencia (Salcedo, Blasco,
Martinez, & Garcia, 2001) donde se desarrollé un modelo simplificado de compresor-motor-
circuito EGR + turbina, tal como el presentado en la figura 2.5. Este modelo se describio en la
seccion 2.4. En el se utilizaron ecuaciones diferenciales y ecuaciones estaticas, asi como tablas
de datos obtenidas de experimentos llevados a cabo con un motor diésel real. En dicho articulo
se plantea, ademas, una propuesta de control para las variables Pa (presion del aire) y ma
(masa del aire). Obtuvieron un modelo multivariable, a partir del modelo mencionado, (ver
ecuacion 1.1 de la seccionl.6), de 2 x2, y con base en éste se disefiaron dos controladores PI,
mediante el método de cancelacion de polos de lazo abierto, uno para controlar Pa y otro para

ma, obteniendo los siguientes resultados (ver figuras 5.26 y 5.27). Para la simulacion se aplicé
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un escaldn de 0.005 Kg/s en la referencia de ma y un escalon de amplitud 500 en la referencia

de Pa.

Ver figura 5.26. La linea en color negro es el valor deseado y la linea azul es la variable de

proceso, Pa.

5
10
1035~ —— . .
— 103F- ( ------------ P P PPPPPS .
w) . .
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© 1,025 |} Y ]
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[0 .
NPTV N | S S PP PP ]
g 5 i
1015F ﬂ rrrrr L e .
101 | | | | |
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Figura 5. 26 Simulacién del controlador PI para el control de la presion del aire, Pa.

(Salcedo, Blasco, Martinez, & Garcia, 2001)

Ver figura 5.27. La linea en color negro es el valor deseado y la linea verde es la variable de

proceso, ma.

4 6 8 10 12 14
Tiempo(s)

16

Figura 5. 27 Simulacion del controlador Pl para el control de la masa del aire, ma.

(Salcedo, Blasco, Martinez, & Garcia, 2001)
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Para realizar una comparacion con los resultados de este trabajo se establecieron condiciones

de simulacién similares, considerando que ambos modelos se ejecutaron en Simulink de

Matlab: Tiempo de simulacion de 16 seg y un paso (Fixed -step) de 0.01. Es decir, evaluara

100 datos por cada segundo mostrado en la grafica. Cabe sefialar que el tiempo mostrado no

corresponde al tiempo real, pues depende de la complejidad de los célculos que tenga que

realizar el software.

La linea en azul es el valor deseado y la linea color negro es la variable de proceso, Pa, figura

5.28.

(10" Controlador CPBM para la Presion del Aire, Pa
12 T T T T T T T

I
10 -

Presion del Aire, Pa (Pascales)
(2]
T
1

O I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Tiempo (s)

Figura 5. 28 Simulacion del MPC para el control de la presion del aire, Pa.

La linea en verde es el valor deseado y la linea en negro es la variable de proceso, ma. Se

observa al inicio un valle pronunciado, debido a que las condiciones iniciales son diferentes de

cero.
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La linea en azul es el valor deseado y la linea color negro es la variable de proceso, Pa, fig.

5.30.
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Figura 5. 29 Simulacion del MPC para el control de la masa del aire, ma.
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Figura 5. 30 Simulacién del MPC para el control de la presion del aire, Pa.

Acercamiento.
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Controlador CPBM para la masa del aire, ma
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Figura 5. 31 Simulacién del MPC para el control de la masa del aire, ma. Acercamiento.

Se observa en la figura 5.30 que la simulacion del modelo propuesto alcanza el setpoint de Pa
en un ciclo; comparado con el grafico de la figura 5.26, se ve que el punto deseado se obtiene
en 300 ciclos aproximadamente. Por otro lado, en la figura 5.31 se observa que la consigna de
ma se alcanza en 25 ciclos; comparado con la simulacién del modelo de referencia, figura
5.27, se puede apreciar que para alcanzar dicha consigna se tomoO 100 ciclos

aproximadamente.

Ademas de la muestra de las graficas comparativas del modelo propuesto y el de referencia, se
utilizé un indicador que nos permitié cuantificar la calidad de los resultados obtenidos. El
indice seleccionado es el denominado VAF (Variance Accounted For), que representa la
varianza en porcentaje entre dos sefiales temporales. Este indice es ampliamente utilizado en la

literatura dentro del &mbito de identificacion de sistemas dinamicos.

var(y —y')

AF = 100%][1 —
% 00%][ e

]

Donde y e y' seran vectores en el caso monovariable y matrices en el caso multivariable.
(Garcia Nieto, 2007).
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Los resultados obtenidos fueron:
VAF para Pa=99.23% vy
VAF para ma= 93.99 %.

5.6.1 Validacion de los modelos obtenidos

Se presenta a continuacion un resumen de los valores de validacion de los modelos obtenidos

en este trabajo:

5.6.1.1 Validacion del modelo multivariable identificado:

a). Simulacién modelo identificado con estructura OE vs. datos medidos (figura 5.3):

Aproximacion del ajuste para Pa = 89.40 %
Aproximacion del ajuste para ma = 82.17 %

b). Analisis de residuos (ver figuras 5.5 a 5.8):

Correlacion cruzada de la entrada EGR y ma: nivel de confianza 99%
Correlacion cruzada de la entrada TGV y ma: nivel de confianza 99%
Correlacion cruzada de la entrada EGR y Pa: nivel de confianza 99%

Correlacion cruzada de la entrada TGV y Pa: nivel de confianza 99%

5.6.1.2 Validacioén de modelo RNA (figuras 5.12 a 5.16):

a). Gradiente del error: 1.2447 e-7

b). Regresion lineal, Entrenamiento R=1
c). Regresion lineal, Validacion R=0.9745
d). Regresion lineal, Prueba R=0.8385

e). Regresion lineal, Promedio R=0.9589
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5.7 Publicaciones

Se realizaron un par de publicaciones, la primera se presentd en la modalidad de poster en el
40. Congreso Nacional de Ingenieria, organizado por la Universidad Autdnoma de Querétaro.
En él se hace una descripcion compacta de los métodos paramétricos para identificar un
motor diesel sobrealimentado. En el anexo 1.1 se puede ver una copia de la portada y resumen

del articulo presentado y en el anexo 1.2 se muestra el reconocimiento.

La segunda publicacion se presentd en la modalidad de ponencia en el Primer Congreso
Nacional de Ingenieria de la Universidad Politécnica de Victoria. En ésta se hace una
descripcion rapida de los métodos paramétricos que mejor resultado entregaron en la
identificacion del motor diésel sobrealimentado y se proponen algunas mejoras. EI modelo es
mas compacto y el porcentaje de aproximacién es muy similar al de la publicacién anterior. En

el anexo 1.1y 1.2 se puede ver una copia del articulo y del reconocimiento, respectivamente.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y
TRABAJO A FUTURO
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6.1 Conclusiones

En este trabajo se llevaron a cabo algunas propuestas del modelado de un Motor de
Combustion Interna Diésel Sobrealimentado. De acuerdo a los objetivos planteados, se
consideraron solo dos variables controladas: la presion del aire en el colector de admision
(Pa) y el gasto masico del aire admitido (ma); y dos variables manipuladas: la posicion de los
elementos finales de control, valvula TGV y vélvula EGR, respectivamente. Cabe mencionar
que estos sensores y actuadores se encuentran presentes en los motores comerciales de este
tipo. Se utilizaron métodos de identificacion de sistemas para obtener modelos, entre ellos
algunos métodos paramétricos que nos entregaron un modelo discreto y multivariable, que
consistia de dos entradas y dos salidas, y con polinomios de segundo orden. La estructura con
mejores resultados fue la OE (error en la salida). La simulacion entregd aproximaciones del
89.4% y 82.17% para Pa-aire y ma-aire, respectivamente. EI modelo antes mencionado se
tomo6 como base para disefiar algunos controladores. Debido a que se trataba de un sistema
multivariable con una gran interdependencia entre sus dos variables a controlar, se determind
utilizar metodos de desacoplamiento de sistemas. En este caso el desacople fue parcial y
previo a la aplicacién de los controladores PID; como resultado, vimos que se pudo controlar,

aunque la respuesta era muy lenta, requirié de muchos ciclos de procesamiento.

Como segunda alternativa se llevé a cabo un desacoplamiento completo del sistema y se
desarrollaron dos controladores, utilizando un método analitico de disefio de sistemas de
control en tiempo discreto. Los resultados fueron favorables con una respuesta rapida, aunque

se apreciaba un sobretiro considerable.

En la tercera opcion se implement6 un Controlador Predictivo Basado en Modelos, uno de los
controladores inteligentes con mas difusion en el ambito industrial, precisamente por sus
buenos resultados. Este caso no fue la excepcion y se pudo apreciar una respuesta rapida, con
un control para la presién del aire, Pa, sin error apreciable a simple vista, y para la masa del
aire, ma, con una respuesta rapida y sobretiros muy moderados. Se utilizé un indicador, VAF,

para determinar la varianza entre las sefiales, fueron para Pa: 99.23% y para ma: 93.99%.
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Una alternativa interesante fue el desarrollo de un modelo con RNA, debido a las
caracteristicas propias del sistema, no lineal y multivariable, las redes neuronales resultaron
ser una buena alternativa. Los resultados fueron muy aceptables, no obstante que no se
disponian de datos en la cantidad suficiente para realizar un entrenamiento adecuado. Este fue
uno de los factores que impidieron que se desarrollara un controlador para este modelo de

identificacion.

El control eficiente de estas variables, Pa y ma, permitird cumplir de manera optima con los
requerimientos de las cartas del fabricante, contribuyendo a la disminucion de las emisiones de
contaminantes: Particulas: Humos + Hidrocarburos y Oxidos de Nitrogeno, y cumpliendo con

las prestaciones demandadas por los usuarios.

6.2 Fortalezas y debilidades

Una de las principales fortalezas de este trabajo es la obtencion de un modelo paramétrico
muy compacto, apenas de segundo orden, lo que permite llevar a cabo disefio de controladores
de muy diversa indole y simulaciones que demandan pocos recursos computacionales. Los
modelos matematicos generados se encuentran en tiempo discreto, lo que representa varias
ventajas para su implementacion en sistemas de control como pcontroladores o FPGAs. El
trabajo con base en este modelo no requiere de bancos de prueba ni recursos fisicos, lo cual
hace muy versatil su estudio y andlisis. Otro punto fuerte es la adaptacién de un Controlador
Predictivo Basado en Modelos, siendo uno de los controladores inteligentes de méas auge en la
industria durante los Gltimos afios, ya que su implementacion es factible en equipos

comerciales.
Una de las principales debilidades de este trabajo es que fue realizado tomando como base

modelos aproximados, de tal manera que su implementacion demandara pequefios ajustes para

poderlo acoplar a un sistema fisico.
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Otro punto de mejora es que no se dispuso de un banco de pruebas para validar los resultados
obtenidos.

6.3 Trabajo a futuro

Sin duda la implementacion de este sistema en un motor de combustion interna diésel
sobrealimentado es algo que podria ser de gran interés dados los resultados que se pudieron

observar en la simulacion.

Se pudo apreciar una conveniencia para realizar el modelado y control utilizando un sensor,
Mecr, de la masa de los gases de recirculacion, en lugar de la presion del aire, Pa, se aclara que
actualmente este sensor no se encuentra disponible en los motores comerciales de combustion

interna de este tipo. Asi que esta opcion se presenta como un buen reto.

El desarrollo de un controlador con RNA dadas las caracteristicas inherentes del proceso
podria resultar en una alternativa muy interesante, principalmente en el control de la emisiones
de los grases de escape, ademas de que permitiria manejar todas las variables relacionadas

con el proceso de la combustion como entradas.
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Identificacion de un motor diesel sobrealimentado
Identification of a turbocharged diesel engine
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RESUMEN. En este trabajo se presenta la propuesta de un modelo discreto nmltivariable simplificado de un motor de combustion
inferna diesel sobrealimentado. El modelo propuesto se obfuvo a partir de un modelo base, el cual fue desarrollado considerando
los parametros dinidmicos que describen su funcionamiento, asi como relaciones experimentales en un banco de pruebas. Para la
identificacion de los parametros se utilizaron las estructuras ARMAX (Aufo-regresivo con promedio movil exégeno), OE (Error
en la Salida). v minimos cuadrados para obtener los parametros del modelo discreto. Se coﬂsiguid un ajuste del 89.67% pam la
presion del aire en el colector de admisién (P-aire) v un 83.13% para el flyjo masico de aire en la salida del compresor (ma-aire).
Este modelo ayvudara a conseguir un control optimo de las vanables P-aire v ma-aire que a su vez permufira minimizar las
emisiones contaminantes.

Palabras Clave — Modelacion multivariable, motor diesel. motores sobrealimentados. identificacion de parametros, ARMAY OFE.
modelo diesel discreto.

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En los ultimoes afios ha ido en aumento la preocupacion a mivel mundial de los temas relacionados con el
calentamiento global, calidad del aire en las ciudades, lluwias dcidas v efecto mvernadero. v desde luego sus
repercusiones en la salud de la poblacién y medio ambiente.

El gran incremento poblacional ha traido consigo el acelerado crecimiento de la industria para satisfacer sus
demandas, como consecuencia se ha visto un aumento considerable en la fabricacion de vehiculos que consumen
derivados del petmleo tanto de carga ligera v como pesada. El impacto al medio ambiente ha sido considerable,
debido a las emisiones contaminantes a la atmosfera tal como CO, CO,, NOx (NO v NO,), HC, particulas (PM). Los
vehiculos automotores juegan un papel iumportante por la cantidad de ellos que circulan diariamente.
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RESUMEN

En este trabajo se presenta la propuesta de un modelo
discreto multivanable  simplificado de un motor de
combustion imterna diesel sobrealimentado. El modelo
propuesto se obtuvo a partir de un modelo base desarrollado
considerando los parametros dindmicos que describen su
funcionamiento, asi como relaciones experimentales en un
banco de pruebas. Para la identificacion de los parametros se
utilizaron modelos paramétricos de identificacion y minimos
cuadrados para obtener los parimetros del modelo discreto.
Se consiguio un ajuste del 89 4% para la presion del aire en
el colector de admisién (P-aire) v un 82.17% para el flujo
masico de aire en la salida del compresor {ma-aire) Este
modelo ayudard a conseguir un control optimo de las
variables P-aire y ma-aire que a su vez permitird mininizar
las emisiones contaminantes.

Palabras clave — Modele discreto multrvariable, motor
diesel sobrealimentado, identificacién de parametros.

I. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

En los ultimos afios ha ido en aumento la preecupacion a
mvel mundial de los temas relacionades con el calentamiento
global, calidad del aire en las ciudades, lluvias acidas y
efecto mvemadero. v desde luego sus repercusiones en la
salud de la poblacion v medio ambiente.

El gran incremento poblacional ha traido consigo el
acelerado crecimiento de la industnia para satisfacer sus
demandas. como consecuencia se ha wisto un aumento
considerable en la fabricacién de vehiculos que consumen
dervados del petréleo, tanto de carga ligera y como pesada.
El impacto al medio ambiente ha sido considerable, debido a
las emusiones contaminantes a la atmosfera tal como CO,
CO,, NOx (NO y NO;), HC, particulas (PM). Los vehiculos
automotores juegan un papel importante por la cantidad de
ellos que circulan diariamente.

La Secretaria de Medio Ambiente v Recursos Naturales ha
publicado a través del diario oficial (10 de febrero de 2003)
que podran importarse los vehiculos automotores equipados
con motores Diesel siempre y cuando ostenten las
especificaciones contemidas en las Normas de la Agencia de

UAQ, Querétaro, Mexico
rchapa@uaq.mx

UNAM. Querétaro, Meéxico UTEQ, Querétaro, México
ranged@fata vnam mx  mmelendez@uteq edu.mx

Proteccion Ambiental de los Estados Umdos de Ameénca.
denominadas EPA 1998 v EPA 2004 o en las Normas
Europeas denominadas Euro I v Euro IV (Semamat, 2003)

La EPA ha provisto de estindares para vehiculos diesel de
carga pesada. Los parametros de emusion permutidos del 2010
en adelante (g/bhp-hr): HC:0.14, CO:15.50, NOx: 0.20.
PM:0.01. (EPA, 2002).

Cada vez es mas dificil por parte de los fabricantes de
vehiculos cumplir con las restricciones marcadas por las
autoridades ambientales. por lo que dia con dia utilizan la
tecnologia de vanguardia para obtener modelos mas exactos
de los motores de combustién interna cque les permitan
optimizarlo.

1.2. Estado del arte

Enseguida se comentan algunos estudios relacionados con
este tema, los cuales permitirin conocer las tendencias
actuales en este campo de mvestigacion.

J Wahlstrom et. al (2011) desarrollaron, parametrizaron v
validaron el modelo de un motor diesel sobrealimentado con
turbina de geometria variable (VGT) v recirculacion de gases
de escape (EGR). Diche modelo se desarrollé en Simulink de
Matlab v los parametros fueron estimados utilizando técnicas
de optimizacién de minimos cuadrados. La validacién del
modelo presenté un error medio del 5.8 por ciento en las
variables medidas.

J W Mann (2011) realizé un analisis del desempefio de un
motor diesel con turboalimentacion dual en aplicacion
submarma, comparandolo con ofros tipos. Encontrd que el
motor turboalimentado presentaba mayores variaciones en su
desemipefio con un consumo especifico de combustible
marginalmente mejor que un motor superalimentado aungue,
este ultimo. mas estable a las vamaciones de entrada. El
motor con doble turboalimentacién fue menos estable que el
de turboalimentacion simple, pero ofrecié un mejor consumo
de combustible, mayor torque ¥ potencia, aunque mayor
inestabilidad en la velocidad.

Técnicas de logica difusa v Newro-Fuzzy fueron empleadas
por Lee et. al (2005) para modelar el comportamiento de la
atomizacion del diesel v asi mejorar la mezcla de are-
combustible con la consecuente disminucion de emisiones
contaminantes. Se utilizé la medicion de presion en el
cilindro, la densidad del aire v temperatura como entradas
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principales. v la longitud de penetracién como la salida. Los
resultados conseguidos arrojaron  un  coeficiente  de
correlacion de 0.997, lo que significa que el modelo describid
al proceso en un 99.7%.

También considerando el trabajo de Avinash et. al (2004).
la EGR (Recirculacion de los gases de escape) se presenta
como una alternativa para  dismmuir  las  enusiones
contamuinantes. En los motores diesel la formacion de NOx
esta fuertemente relacionada la temperatura de la camara de
combustion, sobre todo cuando la temperatura rebasa los
2000 K. Se concluye que el EGR de 0-21% favorece el
decremento de la temperatura de los gases de escape con la
consecuente disminucién de NOx.

Salcedo et. al (2001) desarrollaron un modelo lineal
multivariable de un motor diesel sobrealimentado v con EGR.
Aplicando métodos de identificacion de sistemas v tomando
como base el modelo descrito en el punto 2.3, donde se
toman como entradas la apertura de las valvulas TGV v EGR,
v como salidas Pa (Presion en el colector de admision) v ma
(Gasto masico entregado por el compresor). se obtiene un
modelo contmuo v multivariable:

L0Gs + 1) BT -Ns 41

(1)

Es un modelo sencillo donde las funciones de transferencia
son de primero v segundo orden.

IL IDENTIFICACION Y MODELO DEL MOTOR
DIESEL SOBREALIMENTADO

2.1. El Mator Diesel Sobrealimentado

Dentro de los motores diesel el sobrealimentado con EGR
es de los mas utilizados, por las prestaciones que ostenta. El
motor diesel con turbocompresor en su forma basica estd
compuesto de los elementos mostrados en la figura 1. los
cuales se describen a continuacion (Salcedo et. al 2001):

a) Compresor. Este dispositivo tiene la funcion de
incrementar la presion del aire admitido. haciendo posible la
alimentacion de una mayor cantidad de aire fresco hacia el
wterior de los cilindros del motor.

b)  Interenfriador (Imtercooler). Consiste en un
intercambiador de calor. cuya finalidad es enfriar el aire que
sale del compresor antes de ser ingresado a los cilindros. a
menor temperatura dismunuye la densidad por lo que una
mayor cantidad se podra introducir en los cilindros.

c) Cealector de admisién. Se puede ver como la parte del
proceso donde se lleva a cabo la mezcla del aire saliente del
wmterenfriador v de los gases recirculados desde el escape

(EGR).

d) Colector de escape. Ensanchamiento existente a la salida
de los cilindros en el que se acumulan de forma temporal los
gases de escape, v que conecta con la turbina v con el EGR.

e) Circuite de EGR. Es un tramo de tubo con una valvula
de apertura variable (valvula de EGR) que conecta el colector
de escape con el de admusion. A través de este arreglo
mecanico se lleva a cabo la recirculacion de los gases de
escape hacia el colector de admusion (EGR).

f) Turbina. Es una maquina térmica que utiliza la
temperatura v presion de los gases de escape para generar la
energia mecanica y mover el compresor.

Colector de

cEcape

Fig. 1. Motor diesel con turbocompresor, Saleedo et. al (2001).
2.2. Identificacion de Sistemas

La identificacion de sistemas consiste en obtener de forma
experimental un modelo que reproduzea el proceso con
suficiente exactitud para los fines deseados. tomando en
cuenta las caracteristicas dmdnucas del musmo (Lopez.
2008). Para la identificacion de sistemas se suele seguir
algin procedimiento como el presentado en la figura 2.

a) Recopilacion v amilisis de datos. En esta etapa se
recaba la informacion de las entradas vy salidas del sistema.
Para que la informacion de salida sea util, se debe excitar el
sistema con una sefial de entrada, las cuales pueden ser
ruido analogico o secuencias binarias  seudo-aleatorias
(SBSA). Ensegumida se preparan los datos, se lleva a cabo
una depuracion en la que se eliminan rmdos indeseados o
algun tipo de anormalidad en los datos.

b) Seleccion de la estructura del modelo. Existen varios
tipos de modelos paramétricos estandar que han sido
ampliamente probados, entre los cuales se encuentran: ARX
(Auto-regresivo v variable exdgena), OE (Error en la Salida).
ARMAX (Auto-regresivo con promedio movil exdgeno), BJ
(Box Jenkins). En la figura 3 se presentan los modelos
ARMAYX y OE, donde q es el operador tetardo, la entrada
del sistema es u(t); e(t) es el ruido de entrada v la salida de
interés es vit).

c) Seleccion del modelo de ajuste de parametros. En
seguida se procede a la estimacion de los parametros de la
estructura que mejor ajustan la respuesta del proceso.
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d) Obtencion del modelo v validacion. Una vez que se ha
obtemido el modelo, el paso final consiste en determunar s1
dicho modelo satisface el grado de exactitud necesario para
la aplicacion. En caso de que no sea vilido se deben revisar
los incisos a. b v/o c. segin sea el caso. v determinar s1 los
datos proporcionan suficiente informacién de la dinamica del
proceso, s1 la estructura del modelo seleccionada da una
buena descripcion o s1 el criterio de ajuste es el adecuado.

Recoplacion v -,
Arains de Daan

¥

Esmuctura dul Mioteie

|
L 3
Sadecoaon de Memda
de Ajuste de L —
Parametres
L ]
Oolencien o Wodeo Moasis
Mo Valdo

Valciacion del Modely

Mol Vailkio pars
' 8 SBMEISEA

Fig. 2. Metodologia de identificacion.
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Fig 3. Estructura OF (zquierds) y Estructura BJ (derecha)

2.3 Modelo de referencia en Simulink

El modelo que se utilizé como base para este trabajo es el
desarrollado por el Departamento de Motores Térmicos de la
UPV (Salcedo. et. al. 2001). Dicho modelo ha sido disefiado
con base en la aplicacién de ecnaciones fisicas, de balances
de materia v energia, asi como relaciones experimentales
obtenidas por ajuste de datos obtemdos en el banco de
pruebas.

Se programaron en Simulink de MatLab los bloques que
contienen las ecuaciones que describen el comportamiento de
cada uno de los elementos (véase la figura 1) que forman
parte del motor de combustion nterna diesel. Para llevar a
cabo la simulacién es posible modificar las variables
siguientes:

Régimen de giro del motor (N)

Gasto masico de combustible

Apertura EGR

Apertura TGV

Temperatura a la salida del intercooler (T2b)
Temperatura del aire exterior (T1)

S U W

Las variables de salida mas importantes que proporciona
este modelo son:

1. Gasto mésico de aire entregado por el compresor
(ma)

2. Presion en el colector de admision (Pa)

3. Gasto masico recirculado por EGR (mzgg)

2.4. Desarrollo del modelo propuesto

La identificacién del proceso se llevé a cabo utilizando el
System Identification ToolBox 7.3 de MatLab. Los datos se
obtuvieron a partir del modelo descrito en el punto 2.3, Para
este trabajo se utilizé un modelo multivariable como el que se
muestra en la figura 4. Se consideraron las vanables TGV v
EGR como entradas simultaneas del modelo v como salida P-
aire, solamente, después se consideraron las mismas entradas
v la salida ahora fue ma-aire. Se observo una mejor
aproximacion para esta disposicion. comparado con el
resultado de configuraciones diferentes tal como el de SISO

Pl b Lo ol el

{una entrada una salida).
son,
Blitort TGV HELR

EGR maire VIsOR2

TGV .—i- TG [
EGR

g

Fig. 4. Modelo compacto utilizado para la identificacion del sistema.

La entrada de excitacidn utihzada fue una Secuencia
Binaria Seudo-Aleatoria para TGV y EGE. Se tomaron
50,000 muestras con un periodo de muestreo Ts=0.01s. El
cambio de valor de las seflales de entrada se lmuté a un
minimo de 10 segundos para dar oportunidad que el sistema
respondiera. En la fase de analisis v depuracion de datos se
desecharon los primeros 5.500, el lote de datos escogido se
dividié en dos. la primera mitad se utilizé para la obtencion
del modelo v el resto se dejo para la validacion del mismo.

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Una de las estimaciones se llevd a cabo con la estructura
BJ. La validacion del modele se hizo comparando la salida
del modelo obtenido con los datos medidoes. el resultado se
presentan en la figura 5.

=N ‘,_r\ "k A
N RVAVEAVA%

Fig. 5. Comparacién entre el modelo obtenido con la estructura BJ y los
datos medidos.
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Se puede ver una aproximacidn con un 51 48% para la
Presion de aire (P-aire) v un 75.93% para el flyjo masico del
aire (ma-aire).

La segunda estumacion se realizo con la estructura OE
(error en la salida). La validacion se realizo comparando la
salida del modelo obtenido con los dates medidos. el
resultado se presenta en la figura 6. Las aproximaciones
consegmdas fueron del 89 4% vy 82.17% para P-aire v ma-
aire, respectivamente, ademas se observa que el error va
disminuyendo a medida que transcurre el tiempo. El modelo
discreto obtenido se presenta en la figura 7.

ij_LfH H\TFLL_’/(J\ r\_.

* - s W = r- [ o

i gt g 5T

Fig. 6. Comparacién entre el modelo obtenido con la estuctura del Emor
en la Salida y los datos medidos.
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Fig. 8. Modelo multivariable del motor de combustién Interna Diesel

Sobrealimentado.
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La estructura de OE favorecié notablemente los resultados
de la identificacion, se consiguid una mejora de mas del 50%
en Pa-aire y aproximadamente del 10% en el caso de ma-aire,
como puede verse en las fig. 5 v 6, respectivamente. Ademas,
se aclara que el grado de los medelos obtemdos con la
estructura BJ fue considerablemente mavor.

4. CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo se cumplié al conseguir
aproximaciones superiores al 80% de ajuste. considerando
que el proceso es multivariable y no lineal

El tipo de modelo que entregd una mejor aproximacion fue
el del Error en la Salida, consigmendo un ajuste del 89.4%
para P-aire y del 82.17% ma-aire.

Este procedinuento se puede llevar a cabo para la
identificacion en laboratorio de un Motor de Combustion
Interna Diesel Sobrealimentado.

El modelo obtenido se podra utilizar para el disefio de
controladores que permutan regular de manera eficiente la
apertura de las walvulas TGV vy EGR. manteniendo las
variables P-aire v ma-aire en los mveles optimos marcados en
los mapas de fabricacion, mismos que estin calibrados de
acuerdo a los niveles de emisiones contaminantes permitidos
por las leyes ambientales.
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ANEXO 2
PROGRAMAS
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Anexo 2.1 Programa para Identificacion del sistema.

tic

$Programa para Identificar un Motor CI Diésel

clc

clear all

format long

load ('C:\work2006b 120708\ID DATA\DIESEL IO'")

LPa=length (Pa);

%$Variables: EGR, TGV, Pa, ma

Pal=Pa (5500:50001) ;

mal=ma (5500:50001) ;

TGV1=TGV (5500:50001) ;

EGR1=EGR (5500:50001) ;

Pa vd=Pa (27751:50001) ;

ma_ vd=ma (27751:50001) ;

TGV_vd=TGV (27751:50001) ;

EGR _vd=EGR(27751:50001) ;

Pa 2=Pa(5500:27750);

ma_2=ma (5500:27750) ;

TGV _2=TGV (5500:27750) ;

EGR 2=EGR(5500:27750) ;

who

Ts=0.01;

diésel = iddata([Pal,mal], [TGV1,EGR1l],Ts);

diésel.InputName = {'TGV'; 'EGR'};

diésel.OutputName = {'P-aire'; 'ma-aire'};

diésel vdl=iddata([Pa_vd], [TGV_vd,EGR vd],Ts);

diésel vd2=iddata([ma_vd], [TGV_vd,EGR vd],Ts);

diésel idl=iddata([Pa_ 2], [TGV_2,EGR 2],Ts);

diésel id2=iddata([ma_ 2], [TGV_2,EGR 2],Ts);

diésel vd3=iddata([Pall, [TGV1,EGR1],Ts);

m3=oe (diésel (5500:27750, "P-aire',:), 'nb', ...
[2 2],'nf",[2 2], "'nk", [1 11);

mb=oe (diésel (5500:27750, '"ma-aire',:), 'nb', ...
[2 2]1,'nf", [2 2], "'nk",[1 11);

compare (diésel (27751:50001) ,m3,m5)

toc
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Resultado:

Discrete-time IDPOLY maodel: y(t) = [B(q)/F(q)]u(t) + e(t)
B1(q) = -19.69 g™-1 + 19.69 gq"-2

B2(qg) = 106.3 g™-1 - 106.6 /-2

Fi(q)=1-1.977 g*-1+0.9769 g"-2

F2(q) =1-1.747 g*-1 + 0.7492 g~-2

Estimated using PEM from data set diésel_vdl

Loss function 27819.4 and FPE 27839.4

Sampling interval: 0.01

Discrete-time IDPOLY model: y(t) = [B(q)/F(q)]u(t) + e(t)
B1(qg) = 3.884e-005 g”-1 - 3.884e-005 g™-2

B2(q) = -0.0001453 g”-1 + 0.0001453 g"-2
Fi(q)=1-1.869 g"-1 + 0.8686 g"-2

F2(g) =1-1.852 g"-1 + 0.8523 g"-2

Estimated using OE from data set z

Loss function 6.67955e-008 and FPE 6.68436e-008
Sampling interval: 0.01

Created: 07-Mar-2012 12:05:43

Last modified: 01-May-2013 22:30:34

Anexo 2.2 Programa para entrenar la RNA.

$MODELO DE RNA 8

$8 entradas, 4 salidas y una capa oculta de 8 neuronas.
$Correr previamente el archivo "NORMALIZACION DATOS 16.m"
sclc;

net=network;

net.numlayers=1;

%$Inputs

p=El;

t=S51;

net=newff (p,t,8,{'logsig', '"purelin'}); %$NO. NEURONAS CAPA OCULTA:8
net.trainParam.lr=0.02; % RAZON DE APRENDIZAJE
net.trainParam.epochs=200; S$ITERACIONES
net.trainParam.goal=0.00000001; % ERROR

net=init (net); $INICIA PESOS ALEATORIAMENTE

net=train (net,p,t):

Sprueba=sim(net,pl); comando para prueba de la RNA
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