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DMC Dynamic Matrix Control

Az(t) =z(t)—z(t-1)
gi

Modelo: respuesta salto + perturbacion

y(t>:igiAu<t—i>+n(t>

Predicciones:  y(t+j) = ZgAu(tﬂ |)+Zg Au(t+ j—i)+n(t+ j)
i=j+1

Modelo de _ _
perturbacion: n(t+J)=n(t) = yp(t)_zgiAu(t_ i)

Predicciones:  Y(t+1]) = Zg Au(t+j—i)+ Zg Au(t+ j—i)+

i=j+1

+Y,(0 -2 g Au(t-)
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DMC, Dynamic Matrix Control

y(t+j) = ZgAu(tﬂ |)+Zg,Au(t+J ) +y,(t) - ZgAu(t i)

I=j+1

y(t)+Zg.AU(t+J i) — ZQ.AU(t i) =

i=j+1

=Y, (1) +9,,Au(t-1) +g;,,Au(t-2) +...—g,Au(t -1) —g,Au(t - 2) —....

P, = YD+ 2 (9, ~9,)Au(t-)

En sistemas asintoticamente estables:

.i—9; =0 dH—di;O 1>N, J=N1..,N2

N : 3
p,=Yy,[t)+ Z (9, —9;)Au(t—i) eRneipuesta libre del sistema
i=1
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DMC, Dynamic Matrix Control

2 j
Predicciones: y(t+j)=> g;Au(t+j—i)+p, Respuestaforzada + libre

i=1

Y(t+1)=G;(@)Au(t+j)+p; p

1

G, (g )=0,9"+...+9,q"

Pi =Yy (t)+Z(gj+i T 8 VAT W BT et o e A F e

p respuesta libre
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DMC, eleccion optima de u

N2

Min > [§(t+ ) —w(t+ )] + z [BAU(t+J)]

le
w

i : i . y(t+))
y(t+1)=G;(q ")Au(t+J)+p,
Horizonte de Prediccion

——}—% time

t N1 N2

Estructura del control:
u(t)

Au(t+)) =0 J=Nu
Nu control horizon

t Horizonte

de Control
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DMC

N2 - : Nu-1 i
min J= 3 [9t+D-w(t+ )] + X [BAut+))]
Au(t), Au(t+1),.. =M1 j=0

J(t+1)=G;(a ")Au(t+j)+p,
Puede formularse en forma matricial:

Au(t)'=[Au(t),Au(t +1),...,Au(t + Nu - 1)]
€y = [W(t"‘ NI) — Py, W(t+ NI+1) —pyygsen, W(E+ Nz)_pNZ]

gNl gl 0 0
gNl+1 gz gl i 0

(5 it ey S s e R 0
gN2 """""""" gNZ—Nu+1_

J= Au_'(t)[G'G +BlAu(t) — 2e,'GAu(t) +e,'e,
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DMC

J=Au'()[G'G + Bl ]Au(t) — 2e,'GAu(t) +e,'e,
Si no hay restricciones:
J

oAU
2[G'G+pl]Au—-2G'e, =0

Au(t) =[G'G +BI]'G'e,

Au(t) =[G'G+BI]"G'(w—p))

Accion Integral Sintonia: Horizontes, 3

Compensacion de retardos Sistemas estables en lazo abierto



Parametros DMC

N 2 Nu-1

min J= > [9(t+j) —w(t+ )] Z[ﬁAU(tﬂ)

Au(t+])) =Nl
_ W
y(t+))
 Factor de horizonte de coincidencia
peso T T T L e po
Move t N1 horizonte de N2
supression prediccion
factor u(t)
Au control u(t-_l) i
moves Nu :
t | horizonte

de control
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¢ Como escoger los parametros?

N2 Nu-1
: ke - -\ 12 -\ 12
min J= > [9(t+j)-w(t+ )] + > [BAu(t+j)]
u(t+j) i=N1 =0
A
u(t+kit)
MV g
= >
tiempo
pasado EE)’
.......................................................... Sefial dereferencia.............. GP
CV ’—_4(:01611:; salida: ;(H‘k“?)
>
fiempo

t kit
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DMC offset

DMC predicciones:  §/(t + j) = Gj(q HAU(t + j) + o
En estado estacionario: ¥=p.

N
pj = yp(t) +Z(gj+i _gi)Au(t_ I) = pss w1 yp
y COMO i1

=>V=Y,

Las predicciones del estado estacionario son no sesgadas y, si la
optimizacion lleva las predicciones del modelo a w, entonces la salida del
proceso y, sera igual a la referencia w, proporcionando error estacionario

nulo
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EPSAC
n
= | Modelo del ,l\ Y i y(t) =z(t) +n(t)
| Proceso e, z : _ ;
y(t+])) =z(t+)) +n(t+))

n(t) = C(q‘l) E(t) & Ruido blanco

D(q ")
z(t), no medido, calculado Cl@ ) =1+cg +c,0°+..+cq”
con cualquier modelo DY) =1+d,q*+d,q % +..+d,q°

2(t) = f(z(t -1),..z(t —n),ut),...,u(t —m))



EPSAC respuesta determinista

Sa&

u(t)

n
u Ly B(g™)
Modelo del t) =
| Proceso . ® : 20 A@™)
z(t)=—a,z(t—-1) —....—a,z(t—n) +
+b,u(t—1) +....+b_u(t—m)
z(t+ ) =—az(t+]J—1)—....—a,z(t+]J—n) +

+bu(t+ -1 +....+b_ u(t+ j—m)

Funcion de las acciones de control futuras y pasadas
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EPSAC Predicciones del ruido

n(t) puede estimarse en t a partir de: n(t) = y(t) —z(t)
Para calcular las predicciones futuras n(t+j) con c(g™)
informacion hasta t, usaremos el modelo y una n(t) = D(q‘l)é(t)

técnica de filtrado para estimar el ruido blanco &,
consistente en aplicar el filtro inverso D/C a n. Si
llamamos e(t) a la estimacion de &(t):

e(t) = 28; n(t)

e(t)=—-ce(t-1)—-ce(t-2)—...+n(t) +d,n(t-1) +...

Los valores presente y pasados de e(t) pueden estimarse mediante esta
expresion, mientras que para los valores futuros, al ser la estimacion de un

ruido blanco, puede hacerse e(t+)) =0
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EPSAC Predicciones del ruido

C(q™)
D(g™)

Entonces n(t+j) puede estimarse mediante: ~ nN(t+ j) = e(t+))

n(t+j)=—-dnt+j-)—d,nt+j-2)—..+e(t+j)+ce(t+j-1)+ce(t+j—2)+..
Cone(t+)) =0para j>1, estoes:
n(t+1) =—d,n(t)—d,n(t—-1) —...+ce(t) +c,e(t-1) +...

n(t+2)=-d,n(t+1)—d,n(t)—..ce(t) +ce(t-1)+..

y(t+j) =z(t+ ) +n(t+])



Sa&

EPSAC

Cualquier senal de entrada u futura puede
considerarse como suma de un valor fijo U,
(que puede ser el calculo hecho en el periodo
de muestreo anterior) y una serie de cambios du
(impulsos en cada periodo de muestro mas un

u salto final en Nu)

N
| N=3

N : u

ou(t

g} i () Ubase
1l v
tiempo
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EPSAC

La respuesta del modelo a una y(t+)

entrada u puede considerarse como

suma de dos efectos: el de u... yel —; Ybase
de los cambios ou futuros tiempo

u t N1 horizonte de N2
N =3 prediccion

u

y(t+])=z(t+)+n(t+])=
= Ypase (t + J) T Yopt (t + J)

u

A

ou(t+])

\% ubase

tiempo Yopt(t*]) €S la respuesta desde
condiciones nulas a los
Impulsos o(t+)) en t+) y el salto
final 5(t+N, -1) en t+N, -1

t
Up.e PUEde ser cualquier accion futuray
se hace fija. Y. €S la respuesta a Uy,



i ESu t+
i SEE 7 ( J) Upase

tiempo

Yopt €N t+] sera la suma de los efectos
producidos en ese instante por todos los
Impulsos du y el salto final en t+N, -1

Sa&

Su(t+i)

Mg

Un impulso de amplitud
ou(t+1) en el instante t+i
produce un efecto en la salida
en el instante t+] igual a h; ;
ou(t+i), con h;; el
correspondiente elemento de
la respuesta impulsional. (g,
respuesta salto)

You (t+ 1) =hBu(t) +h du(t+1) +...+9, ,0u(t+N, -1)



En forma matricial: Y =Y. + Y, Y=y Gl
- S\/(t + Nl) aal 9base (t 3 Nl) :
HErN+D) ||t N, +D) |
L 9(t+N2) it 9base(t+N2) =
¥ Y;;SE

th th—l th—N 2 9NN+ - du(t)
th—N +3 NN 2 ou(t+1)

g Ptitlse hNZ—Nu+2 gNZ—Nu+1_C8u(t+ N, —1)

G U

J
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EPSAC: Funcion de costo

Indice a minimizar: : i . 7
min J = Z[y(t +i)—r(t+j)]
U j=N1
r(t+)) =ar(t+ -1+ 1—o)w(t)
r(t)=y(t) 0<a<l
En B R R R
r referencia interna que 23t
conecta el valor actual y(Or
de y(t) con el valor
futuro deseado w
t a,=0< o, < a, <1

Indica lo rapido que : i
deseamos alcanzar el Velocidad de la referencia interna

valor de la referencia w Tiempo de respuesta en lazo cerrado



EPSAC

Indice a minimizar:

minJ= Y "[J(t+)-r(t+ I = (Y-R)'(Y-R) =

U j=N1

=(Y,... tGU-R)'(Y,..+GU-R)

base base

La solucidn optima se encuentra derivando J
respecto a U e igualando a cero la derivada:

U =(G'G)"G'(R-Y,.)

r(t+N,) |

_r(t+.N2)_

La sefial que se aplica al proceso es: u(t) = U, +ou(t)”

Accion integral
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Estabilidad numeérica

mind = 3 [9(t+ - r(t+ DF + X [BAu(t+ DF

AU j=N1 j=0

DMC  Au(t)=[G'G+BI] ' G'(w—p))

El factor 3 puede servir para mejorar el condicionamiento numerico de
(G'G +pI)*

mind = > [9(t+ ) -r(t+ f
2 EPSAC U =(G'G)"'G'(R-Y,,.)

En problemas de calculo donde interviene la pseudoinversa, (G’G)1G’ suele ser
conveniente usar la SVD de G, (descomposicion en valores singulares)
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Calculo de la pseudoinversa

G(N,N,)=TxV' Descomposicion SVD de G, o; valores singulares
T(N.N). V(N,N,), %(N.N,)
TT=1 VV=l 3S=diagls) U =(G'G) G'(R~VYye)

U =(VETTIV)'VET'(R-Y,,.)=
= (VZ'IV)VET'(R-Y,,.)=
=VEZ'Z)VVIT(R-Y,,.)=
=VE2) ' ZT(R-Y,..)=VZTR-Y,.)

con Do (2'2)—12' Pseudoinversa de X
Facil de calcular



Calculo de la pseudoinversa

(R
o, O
o 0 o,
0150
B

Con la SVD no es necesario un calculo “real”

de la pseudoinversa ya que, por ejemplo,

e 00 0
AR ey

Si G esta mal condicionada, U
puede presentar errores
grandes

Sa&
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Calculo con PCA

con E= Ybase —R
N2
JU) =D [9t+ i) = r(t+ D] = (Yoo + GU-R)'(Yyue +GU-R) =
j=N1

2 ity Como T es ortonormal y esa operacion
= E+GU}, = E+TXV'U, = g modifica la norma euclidea:

=[T(E+ TV U)[; =|T'E +ZV'U)|;

definiendo o Al I Bl ol o ol g VAR R o)

base

J(U)=J(P)=F- P/ Columnas de P componentes

; principales de U
minJ(P)=>P =X'F

U =-VP



El Regulador GPC i
Generalized Predictive Control

Modelo CARIMA: Funcion de transferencia + ruido estocastico no estacionario

i
A@ Yyt =B Hum + 9 e

A(q*')=1+a,q'+.+a.q"
B(g)=b,g*+.+b_ q™"

T(q ') =1+t,g ' +.+tq"
y(t) variable controlada
u(t) variable manipulada

&(t) ruido blanco Valido con sistemas estables e inestables



Objetivo: Formula de prediccion de y(t+j)
que separe el efecto de:

Sa&

GPC Predicciones

j=1,....,N2

los valores pasados de entradas, salidas y perturbaciones pasados
los valores presentes y futuros de la sefnal de control

Se divide la sefal de control en suma de dos
u(t) = uy (1) +u,(t)

u

! time

i

Uc

S u(t—1) ]=0,...,N2
kst ks fai
: u(tt+j—-u(t-1 j=0,..,N2

Uc(t+J) = i 1
J==1-2,...
_ [Au(t+)) j=0
de modo que Au(t+ j) —{ 5 iy

time

_E|:|_|-|_



Sa&

GPC Predicciones

T(Q™) 20

Modelo: A@Y(®) =B@ D+

u(t) = g (1) + U, (t)

B(q™) B(g™)
AQ™) AQ™)

T(q™)
A(gH)A

Prediccion:  Y(t+]) = U (t+ )+ Ug (t+]) + &(t+1)

B(q™)
A(Q™)
B@™),
AT

u.(t+)) depende de las u(t+i) futuras

T(qY)
A(gH)A

Dos términos: Y (t+]) =

Y (t+]) = t+ )+ E(t+J) depende del pasado



Predicciones /u futuras

B(q™)

AG) Uc(t+J)=(h g™ +h,g™ +..)u (t+]) =

= (0,07 49,07 +...) AU (t+ )

donde se ha usado h,=0,-0._, = A0,
y COMO: Ay Au(t+ J) 1-20
0 ]<0

(9.0 +09,9 " +..+09;,9 DAu(t+]) = G;(q )Au(t+ )

G (@)=99" +...... +9,9”°

Puede calcularse con independencia de la estabilidad de B/A

Sa&
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Predicciones / pasado

ACE L e
AL R Gl

El termino de ruido involucra valores del pasado (determinables) y del futuro

ye(t+]) =

ye (t+]) = e(t+])  Up(t+])=_ " u(t+])

A A
Filtro T T(q _1)
A7) Y (t+ ) =B(a™)u (t+ ) +E(t+ )

Mejor prediccion E{&(t+j)tj=0 A(q—l)i‘/f (t+ ) =B@@™M)u, (t+])

A
T(q™)

Puede iterarse para calcular §7f (t+]) pues u, =u(t-1) esconocidoent

(q“l) s

La respuesta libre se obtiene por deconvolucion: Y, (t+ j) = y: (t+))



Modelo de prediccion

Respuesta forzada: G,(g )Au(t+ j)
Respuesta libre: P;=VYi(t+])
y(t+))
/-\///\——*—‘
— . u(t))
t

§(t+ 1) =G;(q)Au(t+j)+p;

Sa&
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GPC Predicciones/ Another method

Modelo: T(Cl_l)

A(G)y(t) =B(g)u(t) +

&(t)

Prediccion: B(q™) : T( )
A(q—l)u(t+J) NG )i( )

El termino de ruido mezcla valores pasados (conocidos) y futuros

y(t+]) =

; @)
A(@ ™A

T(q™)
A(GHA

E;(@7)+q

v+ D= 2O e @+ ) e
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GPC Predicciones/2

vt D= 20 a0 e
El ruido puede ser calculado en ta partir del A (g™)y(t) = B(g)u(t) + T@) E(t)
modelo: A
RS
)

y(t+]) = BU(t+ N+E&(t+ J')+FjA(AY(t)— Bu(t)) =
A J AAT

—Bl‘ijt'thEt'

_A{ — T}U( +J)+TY()+ i&(t+J)

T(q™) E () , R@?) o F@) _E@HA@)A
aaHa - 9 T Agha T Teh T Ty
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GPC Predicciones/3

PR gk p+ I8y v @

La predicion de varianza minima es el valor esperado condicional:

B@DEQD 5, 50D

T(@Q™) T(q™)

El termino de u mezcla valores pasados y futuros

y(t+]) =

y(t+ ) =E{y(t+jt)}  y(t+j)= y(t)

B(q)E;(a) _ iN;(@@™)
T G(qH)+q’ T
N;(@™) F(a™)

Au(t
@ " 1

y(t+i)=G;(a7)Au(t+j)+ y(t)



Respuesta forzada

GPC Predicciones/4

§(t+1)=G;(q)Au(t+j)+p;

N;(a™) it F(a™)
T(Q™) T(q™)

p;= y(t)

G, (g H)Au(t+j) p Respuesta libre

y(t+])
iR e e

i)

Sa&



GPC Funcion de coste /Referencia®
Interna

mind = Z[y(t+ J)—r(t+ j)] + Z BAU(t + J)]

AU j=N1 j=0

(t+ ) = ar(t+ j—1) + (1- o)w(t) /ﬂgg/;;;
rM)=y(t) O0<ac<l

Horizonte de Prediccion
R time
t N1 N2

W

= ow(t)

: 1-
r(t =
Sl i
r)=y(t) 0<a<l u

time

|
Horizonte |

de Control



Solucion optima

3= 3 [y+ -r(t+ DF + X [paue+ )

y(t+])=G;(@)Au(t+j)+p;
Puede expresarse en forma matricial definiendo:
Au(t)'=[Au(t), Au(t +1),..., Au(t + Nu —1)]
e'=[r(t+ND) —py, r(t+NL+1) —Prpgren F(E+N2) —py,]

One - 90 0 .. 0
Oner - 92 G2 O .. 0
B R R R 0

Ong e o e e ONpoNu
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Ley de control GPC

min J=AU'(D)|G'G + Bl Au(t) — 2e,'GAU(t) + e, 'e,
AU

Si no hay restricciones en las variables, puede resolverse haciendo:

A _
OAU
2[G'G+pl]Au—-2G'e, =0

Au(t) =[G'G +BI['G'e,

Au(t) =[G'G +BI]"G'(r—p;)

El factor B puede servir para mejorar el condicionamiento numérico de
(G’G +BI)* y para atenuar los cambios en u(t)



B Factor de

peso
Move
supression
factor

Parametros GPC

N2 Nu-1

minJ = Z[y(t + ) —r(t+ j)]2 i Z[BAU(t+ D]Z

AU j=N1
W

y(t+))

horizonte de coincidencia

et e e e pan sy e MRS |13 (59
t N1 horizonte de N2
prediccion=

Sk
7 } 15"

u)

L
Nu

_h_l tiempo

orizonte
de control

Sa&



! il Sa
<2 Parametros GPC.: referencia interna
El factor ocder r(t+))=ar(t+j-1)+@0—o)w(t)
e =0 0sast
cuanto a R S G
moderar el valor QL
de los cambios e

-

de u /\/}’_@

t a,=0< o, < o, <1

Velocidad de la referencia interna
Tiempo de respuesta en lazo cerrado



Sa&

Parametros GPC: Polinomio T

= |
A@ Dyt =B@Hum + 9 e

Polinomio T

Se escoge para mejorar la robustez del sistema
g [l
T= A. monomio



PFC Predictive Functional Control S

Model Predictions

X _(t+1) = Ax_ (t) + Bu(t) y. (t+]) = C[ijm (t) + iA”Bu(t + j—1)}

— Cx_ (t)+ Du(t
Ym (1) = Cx,, (t) + Du(t) y. (t+]) =y, (t+])+y,(t+])

Base functions y, (t+])=CAx_(1)
Nb i :
u(t+]) = S OF () Y, (t+]) =2 CA™Bu(t+j-1)
= =1

Vu ()= SCATBR (-0 g(t+]) = CAX, (0 + Tp, (O () +n(t+)

N - - -
min J = min Z [y(t +h)—r(t+ hj)]2 H; coincidence points
p iy
7 r internal reference



u

—_—

variable manipulada

Perturbaciones medibles

V | perturbacién medible

y

|
. &

I variable controlada

n perturbaciones no medibles

Modelo DMC:  y(t) = igiAu(t —i)+ idiAv(t —i) +n(t)

Sa&



Predicciones (DMC) con °®
perturbaciones conocidas

Prediccion: Separar terminos que dependen del futuro y del pasado

y(t+j) = ZglAu(tﬂ |)+Zg,Au(t+J i) +

i=j+1

+Zd AV(t+j—i)+ Zd Av(t+j—i)+n(t+j)

i=j+1

Hipotesis: n(t+j)=n() =y, (t) _ZgiAu(t—i) —ZdiAV(t—i)

y(t+j) = Zg,Au(tﬂ |)+Zg,Au(t+J i)+

i=j+1

+ZdAV(t+] I)+ZdAV(t+] i) +y, (1) - Zg,Au(t i) — ZdAv(t i)

i=j+1
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DMC: Respuesta libre

yp(t)+Zg,Au(t+J i) — Zg,Au(t i)+

iI=j+1

+ZdAv(t+J—|) ZdAv(t I)+ZdAV(t+] i)

i=j+1
esto es

%0 o0 J
P; = yp(t)+2(gj+i —g;)Au(t-1) +Z(dj+i _di)AV(t_i)"'ZdiAV(t"' J—1)
i1 i1 i1
En procesos estables: 95, —9; =0 dj; —d;=01>N, J=NIL...,N2
N N i
P; = yp(t)+2(gj+i —g;)Au(t—1) "‘Z(dm _di)AV(t_i)"“"ZdiAV(t"' j—1)
i1 i1 i1

se necesita una hipotesis sobre la evolucion futura de v, usualmente
V(t+]) = v(t) + horizonte movil



Sa
Correccion feedforward automatica

Respuesta forzada: G,(g™)Au(t+ j)
Respuesta libre: p; =Y (t+]) _
y(t+])
/\//\—*—‘
T - u(tt))
{

§(t+ 1) =G;(q )Au(t+j)+p,

Formalmente la misma expresion.
El efecto de la perturbacion esta incluido en la respuesta libre




Restricciones

v Las restricciones en los valores que pueden
tomar las variables aparecen de forma
natural en la formulacion de los problemas
de control:

— Limitaciones fisicas de las variables
— Limites de seguridad
— Requisitos de calidad, etc.




Restricciones

Rango de las senales
de control

Velocidad de cambio
de u:

Rango de las

variables controladas:

L. max

Lmin

U_<u(t+j)<U,

D. <Au(t+j) <D,

L <yit+j<L,

Sa&

Deben ser afadidas a
la formulacién del
problema de
optimizacion



Sa&

DMC con restricciones, QDMC

minJ = Z[y(tﬂ) w(t+ )] + 3 > [BAu(t+ j)I

AU j=N1 j=0

D, <Au(t+ j)<D, R L T

gu(t—1)+ZJ:Au(t+j)£UM

L i N2 Problema de Programacion
cuadratica QP



Posibles
problemas de
factibilidad

QP sa

: 1
min c-x+2x-Q~x

Ax<Db
x>0
AR iR o s el
B Ha de
i it resolverse un
R B ‘: problema QP
/ en linea cada

periodo de
uestreo

-
_______

Software
nUMeErico
eficiente

-
-
-
o _——-——

factible

\ Au(t)



Constraints: Clipping isnota >
good solution

Curvas de nivel

A u(t+1)<

Al rat s

factible

AU

max AU(t)

v

AU T Au con clippling



Factibilidad Sél

l perturbaciones

--------------- u Process ;

.
»

\4

v
el

Debido al rango de operacion limitado de las variables manipuladas, o0 a

perturbaciones o dinamicas del proceso, es posible que no exista ninguna
senal de control capaz de mantener las predicciones de las salidas dentro
de sus limites. En tonces el problema QP no tiene solucion

Restriccion fisica
Limite de operacion

Restricciones

duras y blandas /\//\




Sa&

Tratamiento de la factibilidad
(Restricciones duras)

Cam_bia_r, la it

restriccion

Violacion de :
la restriccion Variable de

holgura para

/ relajar la
restriccion:

e lten o s e

man_Z[y(tﬂ) W('[+J)] + 3 BAU(HJ)]
AU, j=N1

\

Nueva variable de decision n factor de peso alto



\

Control futuro

o

Factibilidad

En lugar de

relajar esto...

Sa&

i

/ Ne—— —

Prediccion

Relajar la restriccion del
control

s

Control futuro

Vi G

Prediccion




Factibilidad Sal

Otra opcion: cambiar el rango de aplicacion de las

restriciones: N3,N4 :

-
«

v

Diferentes politicas de tratamiento de la factibilidad
Prioridades asignadas a las restricciones
v" Puede tratarse en linea 0 como un problema separado

i




Factibilidad, restricciones Sa
blandas

v" Restricciones blandas (Soft constraints) la solucion no se
degrada mucho si se violan en una pequena cantidad

P(Y(t+ i) -Ly)

y //_\./
R B
R Prediccion

t et y(t+ )

min 3= Y [y(t+)-w(t+j) + f[ﬁAu(H [ +nmax(0,y(t+j)-L,, )

Au i=N1 i=0



Formulacién Multivariable Sa

SP TerIp lSP Comp.

_yl(t)_ _Mll Iv|12 "'Mlm ﬁ_ul(t)_ _nl(t)_ u u

Y, (t) o My My - -My, | U,(1) i n,(t) Hizrpiirgdt MPC [ }

' ' X S ®+ ------
_yn(t)_ _Mnl an "'Mnm__um(t)_ _nn(t)_ E Temp | Comp: i____‘ é:> @

L ® ik

Se necesita un modelo @* | |+ Alimentacion
que relacione las < @

variables controladas « ok Reactor o

con las manipuladas y

perturbaciones medibles Refrigerante l
Producto



DMC Multivariable Sél

§ ul u2 %
‘ gl 3 S Ly ‘
l ! | {Egt] }
yl I i ! ‘ !
i } y : : \
o | > i B fid il il
Y A aliB iR A TR AT ALl
Modelo i i ! et
| | | |
w2 ) I | } |
8 Interno | i i (\/i | /F: E R
BT Al s e RSl et B e by g vt e S b fyiys ol

Matriz dinamica

Y1(t) = i gillAul(t A i) + i gileuz (t = i) + i gi13AV(t Y i) 23 nl(t)
Vo) = 3 00U (t =) + > Gy AU, (E— i) + 3 0sAV(t—i) + 1, (1)

Vs ()= QA (t—1) + Y GupAU, (t—1) + S gy AV(t —i) + N, (1)



DMC Multivariable Sél

1CC . 7R : j S j Fiale .
Predicciones: g (t+j) - >0y AU (t=i+ ) + 2 Gup AU, (t =i+ ) +Py(t+ )

4 . | fradif J e :
Yo (t+]) = ;gizlAul(t —i+])+ ZigizzAuz (t—i+])+p,(t+])

" " A : j g j AT .
Min funcion Ya(t+]) = 20 AU (L =1+ ]) + 2 9i3,AU, (T — 1+ ]) + P5 (Tt + )
de costo: = e

min J= ZYl[gll(H' J)—w,(t+ J)]2 T ZYZB/Z(H_ J) =W, (t+ J)]2 i

AU j=N1 j=N1
Nu, -1 i Nu,-1 it
T ZY3[y3 (t+))—w, t"‘J)] + Z BlAul(t+J)] + Z [BzAuz(t‘l‘J)]
J=N1 j=0 j=0

v Equal concern errors , factores de peso (y normalizacion)

Con restricciones lineales: problema QP



MPC Multivariable Sél

N2, M Nug-1
Jmin J= min Z S G t+D-w @+ D+ Y (A, t+)?)
o) ) S 4 <

n

]
con: 9k(t+j):z ZgiksAus(t+j_i)+pk(t+j)
i1

s=1

Dm,< Au, (t+])< DM,
Um< uy(t+])< Um,
Lm, <y (t+))< LM,

Resuelto como un problema de Programacion cuadratica cada periodo de
muestreo



Estructura MPC

estimecionde

perturbadones

y,vu

generador de
predicdiones

K— yvwu

modelo
intemo
I trayedania
intema
y
restriodones

fudon  deuty)
amnmzar

optirvizacr

restricdones

7w




Sa&

MPC en espacio de estados

N2 Nu-1

minJ =Y [§(t+j)-w(t+ ) + > [BAu(t+)F  Funcién de coste
AU(t+]) =N =0

X(t+1) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(1)

j
U,<u(t+j)<U, =U_,<u(t-1)+> Au(t+k)<U, j=0,..,N, -1
k=0

Modelo del proceso

D_<Au(t+j)<D,, j=0,...N. -1 Au(t+j)=0 j=N

u u

L_<y(t+))<L,, j=N,....N, Para calcular J hay que calcular
antes las predicciones de la

salida



Calculo de las predicciones de la s&
salida

X(t+1) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(1)

X(t+1) = Ax(t) + Bu(t)
X(t+2) = Ax(t+1) + Bu(t +1) = A°x(t) + ABu(t) + Bu(t +1)
X(t+3) = Ax(t+2) + Bu(t + 2) = A°x(t) +A*Bu(t) + ABu(t +1) + Bu(t + 2)

| g
x(t+j)=Ax(t)+ > AT Bu(t+k-1)
k=1

Pero el estado x(t) puede no

j
LT j =k =
y(t+J) = CAx(t) + ;CA Bu(t+k-1) ser accesible



Estimacion de los estados del  sS&

modelo
X(t+1) = Ax(t) + Bu(t) Como los estados del modelo x(t) puede que no
y(t) = Cx(t) sean medibles, normalmente se requiere el uso

de un estimador u observador de estado

X(t) = AX(t-1) + Bu(t-1) + L[y, (t) - C(AX(t-1) + Bu(t -1))]
y(t) = CX(t) y, representa la salida medida del proceso

Las predicciones de la salida se calculan remplazando el estado x(t) por
sus estimaciones:

_ i
§(t+j)=CAX(t)+ > CA™Bu(t+k-1)
k=1

S gl | |
En estado §(t+j)=CAX+> CAT™Bu=CA'K+C(I+A+...+ A™)Bu
estacionario: k=1



e Sa
Diseno del observador

X(t+1) = AX(t) + Bu(t) Como estimar los estados del modelo x(t),
y(t) = Cx(t) midiendo la salida del modelo y(t)?

Hay muchos criterios de disefo para escoger L. Uno
de ellos considera la estimacion del error:

X(t+1) = AX(t) + Bu(t) + L[y(t) — CX(1)]
e(t) = X(t) —x(t)
e(t+1) = Ae(t) + Ly(t) - Cx(1)]

La salida del modelo viene dada por:  y(t) = Cx(t)

In predictor form:

e(t+1) = Ae(t) + LICx(t) - CX(D)] = Ae(t) + LCe(t) o) puede

e(t+1) = (A+LC)e(t) llevarse a cero

escogiendo
L puede escogerse de modo que los autovalores de (A+LC) . qacuadamente

sean estables y den una velocidad de convergencia adecuada |
a cero del error de estimacion e(t)



Diseno del observador en forma 3S&
de filtro

X(t) = Ax(t—-1)+ Bu(t-1) Estimar los estados x(t) con
y(t) = Cx(t) informacion hasta (t-1) e y(t)

X(tt-1) = AX(t-1)+Bu(t—1) Predictor

X(t) = X(tt—1)+ L[y(t) -CX(tt-1)] Corrector

e(t) = x(t) — x(t) Error de estimacion

e(t) = Ae(t—-1) + L[y(t) - C(AX(t—-1) + Bu(t-1))]

Model output is given by:  y(t) = Cx(t) = CAx(t—1) + CBu(t-1)
e(t) = Ae(t-1) + L[CAX(t—1) —CAX(t-1)] = Ae(t-1) + LCAe(t-1)
e(t)=(A+LCA)e(t-1) Evolucién temporal del error de estimacion

L puede escogerse de modo que los autovalores de
(A+LCA) sean estables y den una velocidad de
convergencia adecuada a cero del error de estimacion e(t)



Sa&

Control sin error estacionario

La formulacion anterior no garantiza que , en estado
estacionario, la salida del proceso y, sea igual a la consigna w
(siendo w factible)

El motivo es que el observador, en estado estacionario, cumplira::
X =AX+Bu+L[y, —C(AX+Bu)]
Pero esto no implica que X =AX+Bu

y, =C(AX+Bu) El modelo no es perfecto!

Por tanto, en general, las predicciones del proceso seran diferentes de la
salida del proceso

J(t+))=CAR+C(1+A+...+A"Bu=y,

Y el controlador llevara al proceso a un objetivo equivocado y, por tanto,
aun error estacionario



Formulacion de la funcion de  S&

coste
El valor Au=0 en estado
_ N2 Nu-1 estacionario es compatible
min J = Y 9+ -w(t+j] Z[BAU(t +)°  con cualquier valor de u que
Ault+)) Nt proporcione error nulo en
x(t +1) = Ax(t) + Bu(t) estado estacionario
y(t) = Cx(t) El modelo y la funcion de costo deben
u(t) = u(t—1) + Au(t) formularse de forma consistente con los
objetivos
Nu-1 :
min J = Z J(t+j) - W(t+j) Z[BU(HJ)] J no-consistente

Au(t+j)  j=N1

Si el modelo no es perfecto, el valor de u que minimiza
esta funcion de costo en estado estacionario puede no
coincidir con el que hace la salida del proceso igual a w.



Sa&

Control sin error estacionario

Cara a obtener error estacionario

N2 Nu-1
min J = Z[y(t + ) —w(t+ j)]2 if Z[BAU (t+ j)]2 nulo a pesar de la existencia de
Au(t+)  j=N1 =0 errores de modelado:
1- El modelo y la funcion de
X(t+1) = Ax(t) + Bu(t) costo deben formularse de forma
y(t) = Cx(t) coherente.
u(t) = u(t —1) + Au(t) 2- El observador debe incluir

accion integral para hacer
predicciones no sesgadas

X(t) =AX(t-1)+Bu(t-1) + L[yp(t) —C(AX(t-1)+Bu(t-1))]
PO Una estima sesgada de y(t+]) conduce a predicciones incorrectas
en estado estacionario y, por tanto, a error estacionario

En estado estacionario

las predicciones son: J(t+])=CAR+C(I+A+..+A7)BU



Sa&

Accion integral en el observador

Hay tres formas de afnadir integradores al observador:

a) Expandir el observador incluyendo a u(t) como variable estimada
b) Usar el modelo en forma de velocidad

c) Afadir un modelo de perturbacion

Estimar u(t), que es una variable conocida, parece un poco antinatural, pero
usando la variable u estimada para hacer las predicciones conduce a
predicciones de la salida no sesgadas.

F(t)} = {A B}F(t —1)} J{B}Au (t-1)+ donde, en general, (t) # u(t)
U(t) 0 | jua(t-1) I

L oe oy ST} ohoes]



a)Anadir u como variable S&
estimada

En estado estacionario, con Au = 0:

] [A BJx] [L, A B
oo el ot ofs 7]
% = A%+ B+ L, [y, () - C(AX + Bd)]
0=0+L,ly, - C(A%+B0)]

]

L, [yp —C(AX + BG)]: 0 y si L, es de rango completo:
Y, = C(AX + BU) De esta forma se obtienen predicciones
2 = AR 4 B0 Sgr:g salida no sesgadas si se calculan

J(t+j)=CAR+C(1+A+...+ AT)BQ



b) Forma de velocidad del Sa&

modelo
X(t+1) = Ax(t) + Bu(t) Ax(t+1) | | A 0] Ax(t) B i
y(t) = Cx(t) Es {y(t+1)}{CA l}{ y(t)}{CB} i
equivalente AX(1)
: t)=10 |
a y(t) = ]{ y(t)}

i AX(t) AX(1) = x(t) —x(t-1)
definiendo z :{ y(t) } Au(t) =u(t) - u(t=1)

A — A 0 B — B C =[O |] El modelo puede
" |CA | TR i escribirse como:
Z(t+1) =A, z(t)+ B, Au(t)
y(t) =C,z(1)



MPC con modelo en formade 3Sa&
velocidad

minJ = f(Cvz(t +)-w, )Q(C z(t+j)-w)+ NilAu(t + j)'RAu(t +j)

Au(t+))  j=N1 i=0
z(t+1) = A z(t) + B Au(t) e z(t):[AX(t)}

y(t) =C,z(t) y(t)
; plus El objetivo es reducir a cero
w,=[0 ... 0 w| constraints :

AX(t+)) y llevar a y(t+]) tan

Las predicciones de la salida en estado cerca como sea posible de w

estacionario seran:

J(t+j)=CA2(t)+C,(1+A, +..+ AS)B Au(t+j)  con

C.Al =[0 |]L:AA ﬂj:[o I]{cmicN ﬂ:[CAJr...JrCAj ]



MPC con modelo en formade 3Sa&
velocidad

AX(t)
y()
y como AX—=>0,Au—>0 = Y(t+)=y

J(t+))=|CA+..+CAl { }cv(lmv+...+A§1)BVAu(t+j)

El estimador de z es:
18 el
y(t) CA I y(t-1 CB

{tﬂ[yp(t)—[o |]q (; ﬂﬁiit—_lﬂ{CBB}AUG—DH



MPC con modelo en formade 3Sa&
velocidad

En estado estacionario:;

e L5 el 2 1 LT aal)

AX—>0  Au—0
0=L,ly, V] y=y+Lly, -9

Si L, 0 L, son de rango completo, entonces: Y, =Y ycomo Y(t+j) =9

yt+)=Yy=y, Las predicciones son no sesgadas y no
hay error estacionario, siempre que el
controlador lleve el modeloen z ala
consigna y alcanza estado estacionario.



En lugar del modelo:

c) Anadir un modelo de S&

perturbacion

Se utiliza uno expandido con
perturbaciones de medida y

estado:
_x(t+1)_ A
d(t+1) |=| 0
v(t+1) | |0

y)=[C 0 V]

l O = O
D )

X(t)
d(t)

@
d(t)

V(Y

V(Y

X(t+1) = Ax(t) + Bu(t)

y(t) = Cx(1)
u(t) =u(t-21)+ Au(t)

- Aqui d(t) y v(t) son
perturbaciones en

0 |u(t) los estados y la
0 medida

7 respectivamente



Anadir un modelo de Sa
perturbacion

Las ecuaciones del observador son:
(1) = AR (t—1) + Bu(t—1) + Dd(t - 1) +
+ Ly, () - C(AR(t-1)+ Bu(t —1) + Dd(t -1)) - V(t -1)]
dit)| |dt-21)
{V(t)} L(t 1)} { }[y (t) — C(AX(t—1) + Bu(t —1) + DA(t ~1)) - Vit -1)]

En estado estacionario: = _ 5 i i i
% = AX+Bu+Dd+L, |y, (t) = C(A% + Bu+ Ddu) - V|

d| [L, : A
}H{L }[yp(t)—C(Ax+Bu+Dd)—Vv]

Vv

]
(@)

|V

De modo que

::}[yp(t) C(A +Bu+Dd) - Vi|=0



Anadir un modelo de
perturbacion

L 4
Ld}[yp(t) — C(AX +Bu+Dd) —V\?]z 0 Si [Ly, L,T esde rango

completo:
y,(t) = C(AX +Bu + Dd) + Vv y de la ecuacion de x:
% = AX+Bu+Dd De modo que el modelo extendido
y. (t)=C&+ V¥ proporciona predicciones no sesgadas en
P

estado estacionario si se incorporan las
perturbaciones al modelo

La politica de supresion del error estacionario, en este caso, usa objetivos
ficticios tales que, cuando se aplican al MPC , el proceso alcanza los
verdaderos valores deseados w. Incluye, pues, dos pasos: el calculo de los
objetivos ficticios y el calculo del MPC modificado

Sa&



Sa&

Consignas modificadas

Dadas las perturbaciones estimadas, buscamos estados X, y entradas u,
que, satisfaciendo las ecuaciones de estimacion en estado estacionario,
proporcionen valores de la salida tan proximos como sea posible a las
consignas w. Pueden obtenerse resolviendo el problema:

mln (w—ys) Q(W_ys) Notese que, si la consigna w
5 es alcanzable, este problema
X, = AX, +Bu +Dd proporcionara un valor en
y, =Cx,+VV estado estacionario y, = w,
Upn SUSU st -
w =Cx, + Vv

Q matriz de peso



Sa&

Problema MPC modificado

0 0]

min )Z[(X(t +J)'C'QCX(t+ j) +u(t + j)'Ru(t + j) + Au(t + j)'SAu(t + j)]

U(t+j+l),..,u(t+j+N, -1 i=0
X(t+j+1) = AX(t+j)+Bu(t+])

X(t+]) =X(t+])— X, i | j
(t-D=u(t-1)-u, u(t+)) =0, j>N Si existe una solucion factible y

R,S weighting matrixes

- u  estable, este problema
AU(t+ ) =u(t+])-u(t+]j-1 modificado llevard los estados y
L - troles Optimos a cero, esto
u_ <u(t+j)+u,<u_, j=0,.,N, -1 it A
mn < U(t+ ) s J es, en estado estacionario:
AuminSAu(t J)—Aumax’ JZO""NU i 72)’2—)(3:0, UZU—US:O
y teniendo en cuenta la soluci6n del w=Cx, +VW=Cx+VVu=y,
observador y los objetivos Lo que da una solucién sin error

modificados en estado estacionario estacionario



MPC — Optimal control ol

MPC NO es control

u y 7 -
I Optimo

u(t+) Se resuelve un problema
ot u® i1 e de optimizacion en lazo
OF A abierto cada periodo de
st | fure muestreo partiendo del
............................................................. sebpainte il na b G Op estado actual
CcV i} mction I))(tﬂ'lt) U(t), U(t+ 1)’ U(t+2) _sp
PV e consideran por tanto
1 en la optimizacion
W u y
——— Controller Proceso —
SP En control optimo u(t+j) no

son independientes y se
u(t)=Kx(t) calcula K en una ley u = Kx



Sa&

Optimizacion Economica

WTemp WComp.
¢Cual es el punto de l l
trabajo que genera
mayor beneficio? u2 _____ MPC u i
¢ Como ajustar las . — é} _____
referencias Wy, . Temp Comp.i ‘ i @

Weomp & €5 punto? v @ | % |

i Alimentacidn
< @
> DE | Reactor Pt
Refrigerante
l Producto



Optimizacion con Sa
restricciones Region de R

Operacion
del Controlador

/ Velocidad Turbina \

A}
N
N\,

A P en columna

Presion

Regién de

Operacion
Preferida por
el Operador

Temperatura

Composicion

\Apertu ra valvula /



Tendencia:
Combinar las
dos capas en un
solo MPC
donde el
criterio es
directamente
economico

LP

Optimizacion
econdmica

W \ 4 v SP

Optimizacion de consignas

Muchos sistemas incorporan una
capa deOptimizacion en linea del
punto de trabajo con criterios
economicos

RTO (Real Time Optimization)

\ 4

v

v
v

DCS Proceso y

\4
v

Sa&



Sa&

= : RTO
Funcion de costo economica:
i : W W

(Producto*concentracién*precio- el | AR
— materia prima*precio — U, U,

_ _ : rmmmme VIR R i :
-Flujo refrigerante*precio)* v
_ ! A E)+—-
tiempo Temp : Comp.

Max Beneficio

sujeto a las
restricciones del
modelo y las de

%=

Reactor

Alimentacion

operacion Refrigerante

l Producto



Sa&

DMC Plus

mAin funcion lineal econdmica de u en estado estacionario LP
u

Con las restricciones del modelo en estado estacionario: y = G Au+p
rangodeuey
La solucion proporciona set points estacionarios para CV y IRV

w=GaAu+p IRV=U _
Control DMC sin

IRV restricciones

MV1 N e

Valores finales
R :
Impuestos por la

MV2 IRV
iy L

t+N2



DMC Plus

@ Pl‘eCIOS Unconstraint DMC LP, local optimizer
:‘“““‘““““““'““““““““““: CompuwSMVS\l [ ﬂ SetoptimalMVs
LP, optimizador local | | ) st
| Eri e >
i SP ﬁ i Tet T time
i i past future Set target
. |MPC SIN FESFICCIONES | | o S S5
------------------- S— o
s - orSET
Control Basico AT

U

Implementacion industrial

Sa&



Valores de campo

DMC Plus

Limites

A 4

Caélculo de las predicciones
con el modelo interno

Y

Precios

LP estatica y econémica
en t+N,

IRV SP

\ 4 \ 4

DMC sin restricciones
con IRV fijados

A /

L

A

Sa&



e : S&
HITO Optimizacion Economica

Cual es el mejor estado alcanzable futuro?

Optimizacion local entre los puntos alcanzables en t + N2

Modelo dinamico que tiene en cuenta restricciones y perturbaciones
El procedimiento se repite cada periodo de muestreo

Los SP generados son siempre factibles

_ estado optimo € +N2

estado opti

stado en t+1 X en t+N2

estadoent

Estados alcanzables
en t+N2




Optimizacion con HITO

Valores de campo

.| Célculo de predicciones con
el modelo interno

A\ 4

A 4

Programacion cuadratica
economica en t+N2

Restricciones
Costo

—»

SP

A 4

Calculo de MV
con restricciones

!

A




Sa&

Aceptacion industrial

S0 Qin, T A Badgwell | Control Engineering Practice 11 (2003} 733-764 745

Table 6
Summary of linear MPC applications by areas (estimates based on vendor survey; estimates do not include applications by companies who have
licensed vendor technology)

Area Aspen Honeywell Adersa” Invensys SGS° Total

Technology Hi-Spec
Refining 1200 480 280 25 1985
Petrochemicals 450 B0 — 20 550
Chemicals 100 20 3 21 144
Pulp and paper 18 a0 — — 65
Air & Gas — 10 — — 10
Utility — 10 — 4 14
Mining/Metallurgy 5 ] 7 16 3
Food Processing — — 41 10 51
Polymer 17 — — — 17
Furnaces — — 42 3 45
Aerospace/Defense — — 13 — 13
Automotive — — 7 — 7
Unclassified 40 40 105 26 4350 1601
Total 1833 696 1438 125 450 4542
First App. DMC:1985 PCT:19584 IDCOM:1973

IDCOM-M: 1987 RMPCT:1991 HIECOMN: 1986 1984 1985

OPC:1987
Largest App. 603 » 283 225 = 8BS — 3 =12 —
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