UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA Y ELECTRONICA

DISENO DE UN SISTEMA ADAPTIVO
AUTOSINTONIZADO PARA UN CONTROL
CLIMATICO EN UN INVERNADERO

INFORME DE SUFICIENCIA

PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL DE:
INGENIERO ELECTRONICO

PRESENTADO POR:
MANUEL RUPERTO GARAY PAREDES

PROMOCION 1979-|

LIMA-PERU
2008



DISENO DE UN SISTEMA ADAPTIVO
AUTOSINTONIZADO PARA UN CONTROL
CLIMATICO EN UN INVERNADERO



DEDICATORIA

A Dios, por su infinita bondad, amor y bendiciones
prodigadas.

A mis queridos Padres, Oriol y Julia, por su infinito amor y
carifio, y que gracias a sus sacrificios me enseiaron la
importancia del conocimiento y que con sus ejemplos de
vida me enseiiaron la importancia del amor.

A mi querida y adorada esposa, Margarita, por su eterno
amor, cariiio, felicidad, ayuda y comprension que me ha
dado a lo largo de estos aifios que hemos compartido
juntos.

A mis queridos Hijos, Silvia, César y Yuriko, por sus
muestras de amor, carifio y alegria que me brindan y que
me motivan ser cada dia mejor.



AGRADECIMIENTOS

Al Ingeniero José Machuca Mines, por su apoyo
incondicional y asesoria brindada en la elaboracion y
desarrolio de este Informe.

Al Ingeniero Luis Humberto Torrejobn Vega, que gracias a
su gran apoyo brindado, su amistad sincera demostrada,
sus sabios consejos y valiosas sugerencias, alentaron a
lograr una de las principales metas de mi vida.



SUMARIO

En este informe se presenta una metodologia que pemite realizar el disefio optimizado
de una planta no lineal (invermadero) con restricciones de operacién no lineales haciendo
uso de un sistema de control Adaptivo con autosintonizaciéon para el control climéatico en
un invernadero. El desarrollo del sistema de control implica diferentes fases tales como:
modelado matematico del sistema, linealizaciéon de la planta alrededor del punto de
operacién, estimacion de parametros en tiempo real, estimacion de las variables de
estado (si fuese el caso), diseiio del controlador 6ptimo cuadratico y simulaciéon. La
técnica de autosintonizacion (Self Tuning Regulador), basicamente automatiza el
modelado de la planta y el disefio del controlador 6ptimo.

En la seccién correspondiente a la Identificacion de Sistemas al proceso, se encuentran
las ecuaciones matematicas que rigen el comportamiento del sistema, es decir, se
establece un modelo matematico del sistema fisico real para determinar su funcién de
transferencia u otra informacién que describa al proceso (ecuaciones de estado). Asi
mismo, en la seccién en la cual se calculan los parametros de la planta (desconocidos en
un principio) se estiman en tiempo real, entre periodos de muestreo y luego considerando
los resultados de esta estimacion, en base a las especificaciones de diseiio, se calculan
también en tiempo real los parametros del controlador con una ley de adaptacion, que
fijaran la ley de control. En la seccion donde se trata el diseiio del controlador, se utiliza el
método de diseiios en espacios de estados, el mismo que consiste en una secuencia
independiente de pasos, tales como: diseiio de la ley de control, construccién del
observador (si se da el caso), andlisis de una ley por realimentacion de estados mas
control integral, y una entrada de referencia de valores constantes. Una vez desarrollado
el controlador se procede a verificar el funcionamiento del mismo a través de
simulaciones. Mediante la implementacion de este sistema de control sera posible contar
con la suficiente flexibilidad, como para que el sistema controlado sea aplicable a
distintos procesos y con la suficiente precision como para que en todos los casos el
proceso cumpla con las especificaciones, principalmente lo relativo a la estabilidad y al
rechazo a las perturbaciones.
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INTRODUCCION

Para un desarrollo 6ptimo de los cultivos se debe de contar, en todo momento, con
adecuadas condiciones ambientales, sin embargo esto no es posible en una agricultura a
cielo abierto, debido a que el clima varia entre estaciones del afio, de la ubicacién
geogréafica, del calentamiento a nivel global (efecto invemadero, el cual causa variaciones
atipicas en los valores de temperatura, asi como el exceso o falta de agua de lluvia), etc.
Este desequilibrio de las condiciones ambientales puede enfrentarse aplicAndose una
agricultura bajo cubierta o invemaderos, protegiéndose de esta manera al cultivo de las
condiciones ambientales extremas. El manejo eficaz y eficiente de los invernaderos, a fin
de mantener un microclima controlable con un minimo costo de energia y una alta
productividad, pasa por la aplicacion de técnicas de control modemo o avanzado. La
aplicacién de la teoria de control maneja modelos matematicos que describen las
interacciones entre diferentes variables, por lo que el punto de partida es disponer de un
buen modelo.

Desde el aspecto de modelado, el proceso (el invernadero) es multivariable y de
naturaleza no lineal e influyen en él, procesos biolégicos que complican de una manera
notable el desarrollo del modelo matematico. Se modelan los fenémenos fisicos y
biolégicos que se producen en un invernadero a partir de la formulacién de ecuaciones de
primeros principios basados en el balance de masa y de energia. Los parametros del
modelo, en este caso si tienen un significado fisico, pero el problema aparece cuando se
intenta ajustar muchos de estos parametros, lo cual resulta enormemente dificultoso y
provoca una importante discrepancia entre el modelo y el proceso.

La obtencién de modelos fiables implica, por una parte, disponer de ecuaciones basadas
en primeros principios lo suficientemente representativas de los procesos que se llevan a
cabo bajo invernaderos y por otra disponer de alguna técnica que pemita ajustar los
parametros para reducir al maximo las discrepancias entre los datos reales procedentes
de los procesos bajo invemaderos y los que se obtendrian de los modelos propuestos.
Estas estrategias requieren la formulacién de un indice, por la presencia de un modelo no
lineal, y por la necesidad de estar sujeto a restricciones, debido fundamentalmente a la
saturacion de los actuadores y a las exigencias en las variables controladas. Respecto al
controlador, se trata de conocer cuél es el tipo de control y si es posible que lo identifique
con algun algoritmo de control avanzado. Para garantizar la eficacia y la eficiencia en el



invernadero ha sido necesario recurrir a técnicas de control que difieren en gran medida
de las ya usadas técnicas de control clasico, por lo que actualmente se esta usando el
Control Adaptivo como una nueva forma de hacer control.

En este informe se pretende mostrar, que con una técnica de Control Adaptivo
Autoajustable de puede conseguir controlar el clima dentro del invernadero;, para tal
proposito se recurre a temas propios de Control, como: Modelado, Transformadas,
Identificacion de sistemas, Disefio de controladores, etc.



CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DE INGENIERIA DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion del problema

La produccién del cultivo bajo cubierta, como es el caso de los invernaderos, es
dependiente en sumo grado del microclima en su interior, lo que implica
mantener las variables (la temperatura principaimente) dentro de un rango
predeterminado. El microclima al interior de un invernadero se comporta como
un sistema fuertemente no lineal, con muchas variables inherentes que
interactian entre si, lo cual conlleva a problemas en el modelamiento
matematico y fundamentalmente en regular su combinaciéon 6ptima, lo que
implica la utilizacién de sistemas mas capaces y complejos. Los problemas que
surgen en los invernaderos, es principalmente el controlar la alta temperatura
que se presenta, asi como también la alta variabilidad de la humedad relativa.
La problematica del control de invemaderos es fuertemente dependiente de las
areas geogréficas, las soluciones que son validas en una region deben
adaptarse o cambiarse para adecuarse a otra region. Las perturbaciones debido
al clima exterior, principalmente los altos indices de radiacién y la elevada
temperatura y humedad en la estacion de verano, constituyen un factor
diferenciador entre las tres regiones de nuestro pais. Una gran parte de los
controladores diseiiados para invemnaderos se asocian a una unica variable de
control, la temperatura, lo cual resulta en controladores monovariables; este
control resulta insuficiente y debe ser complementado con el control de la
humedad exigiendo que los controladores sean multivariables.

El control climatico al interior de un invemadero debe incorporar nuevas
variables a controlar, los cuales no se tuvieron en cuenta en la mayoria de
sistemas de control clasicos, y que influyen directamente sobre el crecimiento
del cultivo, particularmente la radiacién, la evapotranspiracion de la planta, el
riego, (el pH asociado al suelo), entre otros, los que hacen que el control sea
mas complicado. Sin embargo, los avances en la tecnologia de invemaderos
(tipos de invernaderos, tipos de cubierta, diseiio de la estructura, manejo de los



cultivos, mayor numero de sensores y actuadores que cubren casi la totalidad
de variables, computadores mas potentes y flexibles, etc.), en combinacién con
el desarrollo de sistemas de control avanzados estan permitiendo el manejo de
una mayor cantidad de variables de modo individual o combinado y hacen
posible una regulacion mas afinada del microclima al interior del invemadero.

En resumen, el proceso multivariable asi definido, de naturaleza no lineal y en
el cual influyen: el proceso bioldgico, las fuertes perturbaciones (medibles y no
medibles), el alto grado de correlacidon entre las variables a contolar, la
dinamica del crecimiento del cultivo, etc., conlleva a optar un sistema de control
avanzado a fin de resolver los problemas de control inherentes. Para este
informe se aplicara el control adaptivo autosintonizado.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo principal

Elaborar un procedimiento de diseiio de un sistema de control adaptivo
autosintonizado para el control climatico de un invemadero y que no requiera un
gran esfuerzo computacional.

1.2.2 Objetivos secundarios

= Ajustar en la medida de lo posible, los parametros y factores que intervienen
teniendo en cuenta las interacciones entre las diferentes variables.

= Optimizar la produccion dentro del invemadero.
1.3 Planteamiento metodolégico
1.3.1 Tipo de investigacion

En este informe se hace uso de la investigacidn aplicada. Se aplican
métodos matematicos en la identificacién y control.

1.3.2 Diseiio del informe

Se realiza una recoleccion de informacién necesaria con el fin de definir con
claridad los problemas existentes en el control del sistema no lineal, en general
y en un sistema de invemadero en particular.

Se estudian las técnicas de identificaciéon, con el fin de aplicar el método mas
adecuado en la identificacion del modelo matematico del invemadero.

Se documenta cada uno de las practicas que se realicen durante la consecucion
del informe.



Se utiliza el programa de MATLAB a fin de implementar y simular el disefio.

1.3.3 Metodologia

A lo largo de este informe se va a seguir la siguiente estructura metodolégica:

Estudio tetrico del sistema de control adaptivo autosintonizado, el cual es la
base del trabajo para elaborar el informe sobre este tema. La formulacién usada
se basa en el espacio de estados.

El modelado del sistema se realiza usando modelos que se basan en principios
fundamentales, usando las leyes fisicas de la termodinamica.

El control adaptivo no lineal con restricciones usado, usa la técnica de
estimacion de los parametros en tiempo real (on-line) del proceso, mediante un
algoritmo recursivo.

La simulacién del comportamiento del modelo del proceso se hara aplicando las
técnicas de control con la ayuda del programa MATLAB.

1.3.4Instrumentos para la recoleccion de la informacién
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Las fuentes de informacion usadas para el desamollo del presente informe,
considera lo siguiente:

e Libros especializados en el tema

e Articulos de revistas especializadas

e Articulos cientificos del tema (Papers)

Organizacién del informe

Este informe se ha desarrollado segun la siguiente organizacion:

En el primer capitulo se plantea la ingenieria del problema, los objetivos y el
planteamiento metodolégico.

En el segundo capitulo se presenta un estudio teérico de los sistemas de control
autosintonizados. Se incluye un breve detalle de su desarrollo, ventajas y otros.

En el tercer capitulo se hace un desarrollo del modelo del invemadero. Se
estudia los fenébmenos involucrados en sus dinamicas.

En el cuarto capitulo se desamolla el algoritmo de control adaptivo
autosintonizado propuesto para resolver los problemas de control que se



puedan encontrar en un invemadero. Se presenta una serie de experimentos en

simulaciones.

Finalmente se presentan las conclusiones con respecto al informe, la bibliografia
utilizada y los anexos que complementan al entendimiento del informe.



CAPITULO Il
MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1 Antecedentes del problema

En nuestro pais se vienen construyendo fitotoldos (en la actualidad existen mas de
2000) o invemaderos de un nivel basico (de una area menor a 100 m? sin
sensores, ni actuadores, ni equipos de control climatico) fomentado por el Ministerio
de Agricultura e implementado a través de Organizaciones No Gubemamentales
(ONGs) en algunos departamentos de nuestra semrania, como una propuesta para
atenuar la desnutricion en las zonas rurales. De manera similar, en los pocos
invemaderos de tamaiio estandar (de area mayor a 500 m?), ubicadas unas en la
region de la Costa y otras en la region de la Siemra, existe poco equipamiento.
Comunmente se utilizan equipos de control especificos para controlar cada variable
fisica (bucles independientes) del invernadero, usan un sistema de control del tipo
ON-OFF, Pl o PID, el sintonizado es manual, mediante procedimientos de prueba y
error y sin hacer uso de modelos matematicos, lo que evidentemente conduce a
prestaciones no 6ptimas, dado que cada equipo por separado no sélo afecta al
comportamiento de una variable, sino también a las demas.

Hasta ahora, una gran parte de los controladores disefiados para invemaderos se
asocian a una unica variable de control, la temperatura, dando lugar a los
controladores monovariables; sin embargo para las condiciones costefas o
serranas, este control resulta del todo insuficiente y debe ser complementado con el
control de humedad, exigiendo que los controladores sean multivariables. Si se
identifica de forma conjunta al control de las variables humedad y temperatura,
como control climatico, este bucle multivariable se puede controlar a través de
actuadores sobre: las ventanas, las nebulizadoras, las mallas de sombreo y del
sistema de calefaccion. Por lo que las decisiones que se tomen para activar cada
uno de los equipos no deben estar basadas en el estado de una unica variable, sino
que se debe tener en cuenta el comportamiento global del invemadero. Otra
carencia observada, es que los sistemas de control no se complementan con datos



2.2

de tipo biolégico, lo que imposibilita obtener informaciones practicas sobre el estado
del cultivo y un manejo eficiente del mismo.

Finalmente, la problematica del control de invemaderos es fuertemente dependiente
de las areas geograficas, variando las soluciones para cada region, por lo que ésta
debe adaptarse o cambiarse. En particular, en nuestra costa, el alto indice de
radiacién y la elevada temperatura y humedad en la época de verano, constituyen
un factor diferenciador respecto a otras regiones (Sierra y Selva).

En resumen, la tecnologia de los invemaderos, utilizada en nuestro pais es de un
nivel basico. No se esta haciendo uso de la tecnologia actual (tecnologia de
invemaderos, buses de campo, Intemet, etc.), que en combinacién con las
adecuadas estrategias de control avanzadas (control adaptivo, control fuzzy, red
neuronal, etc.), nos pemitirian llevar a cabo una automatizacién exitosa de los
cultivos protegidos o invemaderos.

Bases teo6ricas
Control adaptivo

Un control adaptivo difiere del control clasico, en que sus parametros son variables
y existe un mecanismo para ajustar dichos parametros de manera on-line, basado
en medidas del sistema.

La mayor parte de los diseiios de controladores realizados, no solo bajo el enfoque
de la teoria clasica, sino también, los realizados utilizando técnicas basadas en la
representacion en el espacio de estado, se basan en la suposicion de que el
sistema que se desea controlar no cambia con el tiempo una vez identificado. En la
practica estos son validos en sistemas de control con especificaciones de
funcionamiento no muy exigentes. Pero existen ciertas aplicaciones en las que se
pueden producir variaciones debidas a:

¢ Modificaciones de la planta (nuevos componentes).

e Caracteristicas no lineales, de tal manera que al cambiar el punto de trabajo,
cambian las caracteristicas de la planta.

e Deterioro gradual.
e Cambios de los retardos puros, debidos a factores tales como el movimiento
fisico.

e Perturbaciones variables, tales como cambios en la calidad de los materiales o
condiciones ambientales.



Por lo tanto, resulta interesante acometer el disefio de una estructura de control que
compense automaticamente estos cambios en la planta.

Controladores adaptables

Si la planta se conoce en forma imperfecta, quizas a causa de la variacion aleatoria
de los parametros al transcurrir el tiempo, o por el efecto de variaciones ambientales
en las caracteristicas dinamicas de la planta, en ese caso la identificacion inicial,
decision y modificacion de procedimientos, no seran suficiente para minimizar (o
maximizar) el indice de desempefio. Por lo que se requieren realizar estos
procedimientos, continua o frecuentemente, a intervalos que dependen de la
velocidad de variacion de los parametros. Este constante "autorediseio” u
organizacion de si mismo, para compensar los cambios impredecibles de la planta,
es el aspecto de desempeiio considerado al definir un sistema de control adaptable.

Un controlador adaptable esta formado de las tres funciones siguientes, tal como se
muestra en la figura 2.1:

e |dentificaciéon de las caracteristicas de la planta.
e Toma de decisién basada en la identificacion de la planta.

e Modificacion o accion basada en la decision tomada

Oeasidn Iderdificacitn
Modificacibn
v
Entra ida
da Controlador - Ptanta = =
3
Efectos del
ambiente

Figura 2.1: Sistema de control adaptivo.
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En la figura 2.1, se muestra una representacion en diagrama de bloques de un

sistema de control adaptivo. En este sistema se identifica la planta y se mide el

indice de desempeiio continua o periédicamente. Una vez logrado esto, el indice de

desempeiio se evalia con el 6ptimo y se toma una decisién sobre como modificar la

seiial actuante. Como la planta se identifica dentro del sistema mismo, el ajuste de

los parametros es una operacioén de lazo cermrado.

A continuacién se explica en forma sucinta, las tres funciones: identificacion,

decision y modificacion.

1.

Identificacion de las caracteristicas de la planta

Las caracteristicas dinamicas de la planta se deben medir e identificar
continuamente, o al menos frecuentemente; esto se debe realizar sin afectar el
funcionamiento nomal del sistema. En otras palabras, el identificador se
encarga de extraer las caracteristicas dinamicas del sistema, de manera que se
obtenga un modelo lineal del mismo, que cambia siguiendo los cambios del
sistema.

Algunas caracteristicas con la que debe contar todo proceso de identificaciéon
son las siguientes: La identificacibn no debe ser muy larga, de lo contrario se
pueden producir otras variaciones de los parametros de la planta. El periodo de
identificacién, debe ser suficientemente breve en comparacibn con las
modificaciones ambientales. Al limitar el tiempo de identificacién es imposible
identificar la planta en forma completa; lo mejor que se puede esperar, es solo
una identificacién parcial.

La dificutad para realizar una identificacion realista depende de cuanta
informacién se requiere de la planta y la cantidad de informacién previa, que se
tiene de la misma. En general, éstos son también los factores para decidir si
conviene utilizar un método de identificacién o una busqueda directa del espacio
de parametros de control como funcién del indice de desempeiio.

Toma de decisién basada en la identificacion de la planta

Se entiende por decision, la que se toma en base a las caracteristicas de la
planta que han sido identificadas y al indice de desempeiio calculado. Una vez
identificada la planta, se compara con las caracteristicas 6ptimas (o desemperio
6ptimo) y luego se debe tomar una decisién respecto a como se deben variar los
parametros ajustables (caracteristicas del controlador), para mantener el
desempeiio 6ptimo. La decision se logra realizar con una computadora.
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3. Modificacién o accion basada en la decisiéon tomada

La modificacion se refiere al cambio de seiiales de control, de acuerdo con los
resultados de la identificacion y decisién. En la mayoria de los esquemas de la
decisiéon y modificacién son, conceptualmente, una sola operacion, que consiste
en una forma de mecanizar la transformacion de la seial de decision de salida
en la seiial de control (la entrada a la planta).

Esta seiial de control, o seiial de entrada a la planta, se puede modificar de dos
formas. La primera, consiste en ajustar los parametros de control para
compensar los cambios en la dinamica de la planta; esto se denomina
modificacion de parametros del controlador. El segundo método, consiste en
sintetizar la seiial de control 6ptimo, con base en la funcién de transferencia de
la planta, o la ecuacion de estado de la planta, del indice de desempeiio, y de la
respuesta transitoria deseada. A este método se le denomina sintesis de seiial
de control.

La elecciéon entre modificacién de parametros del controlador y la sintesis de la
sefal de control, depende fundamentalmente, del equipo disponible, pues
ambos procedimientos son equivalentes en su concepto. Si lo importante es la
confiabilidad, con frecuencia se prefiere usar la adaptacion de cambio de
parametros, mas que la sintesis de seial de control. Esto se debe a que el
sistema puede funcionar, tras una falla del lazo adaptable, si la seiial de control
no depende totalmente de la porcion adaptable del sistema.

Control adaptivo autosintonizado

Este sistema de control también tiene dos lazos de realimentacion, el tradicional de
realimentacién negativa, y el de ajuste del regulador. A su vez se calculan dos
grupos de parametros, los de la planta, que son estimados, y los del regulador, que
son adaptados. Los parametros de la planta, aunque desconocidos, se consideran
constantes, para que sean identificados. Luego, junto con las especificaciones
establecidas (objetivos) y las condiciones cambiantes de la planta y/o del contomo,
se diseiia el regulador concreto que las cumpla. En otras palabras, el regulador
evoluciona auto-sintonizante. Un regulador adaptivo que trabaja de esta manera, se
denomina controlador autoajustable (Self-tuning regulator STR), ya que
automaticamente ajusta su comportamiento al funcionamiento establecido por las
especificaciones.
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El sistema trabaja realizando una estimacion de parametros en tiempo real,
mediante un algoritmo recursivo, esto es lo que se conoce como identificacion de la
planta. A continuacién, aplicando el principio de equivalencia cierta, los datos
estimados son considerados como reales, (despreciando las incertidumbres que
pueda plantear el método de estimacion), con los que tras haber elegido un método
de diseiio del regulador en funcion de las especificaciones planteadas, se procede
a implementar el controlador. Tipicamente, los reguladores STR se caracterizan por
que sus parametros son actualizados indirectamente, mediante los calculos
realizados en el bloque dedicado al diserio del regulador. Esto es debido a que,
nomalmente, la planta y el controlador no dependen de los mismos parametros vy,
por tanto, es preciso tratar los datos estimados para establecer una relacién con los
parametros que gobieman el comportamiento del regulador, de manera que éste
pueda ser modificado de acuerdo con las variaciones apreciadas en la planta.

Finalmente, es conveniente remarcar que su principal utilidad estriba en que son
capaces de adaptarse a cualquier circunstancia de trabajo, siendo particularmente
interesantes aquellos sistemas que presentan partes cuya variaciéon no se conoce y
no es posible medifa; ademas de aquellas situaciones en las que, a pesar de tener
todo el sistema completamente definido, las perturbaciones tampoco son medibles.
Al mismo tiempo, su estructura modular y la consiguiente disociacién a la que se
ven sometidos el proceso de control y el de identificacion, facilitan la realizacion de
una programacion en bloques, con lo que se simplifica enormemente la filosofia de
diserio y depuracion de software asociado.

Identificacion del proceso

Como se ha visto anteriormente, una parte vital en el proceso de identficacion es
tener en cuenta: la seleccion de las seiiales de entrada y las condiciones de
funcionamiento del proceso. Estos aspectos son importantes en procesos tales
como el invemadero, dado su comportamiento no lineal y variante en el tiempo. La
formulaciéon del modelo de este proceso complejo presenta un alto grado de
incertidumbre, cuanto mas general se pretenda que sea el modelo. Asi mismo, las
condiciones de funcionamiento vienen potencialmente impuestas por el efecto de
las perturbaciones como la radiacién solar, la temperatura exterior, etc., que
presentan una cierta periodicidad, pero que también puede variar durante el diay la
noche. Todo ello condicionan, en este caso la eleccién del valor de los parametros
del modelo propuesto, en este sentido se han tenido la siguiente consideracion: se
ha ajustado un modelo Gnico para cubrir la dinamica correspondiente al periodo
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estival, sin distinguir entre periodos noctumos y diumos, a fin de evitar la
complejidad en el diseiio del sistema de control.

indice de desempeiio

La base del Control Adaptivo descansa en el fundamento de que hay alguna
condicién de operacién o desempeio del sistema, mejor que cualquiera otra. En
sistemas de control Adaptivo, tal desempeiio esta definido en funcién del indice de
desempeiio, que se debe fijar al establecer los objetivos. Estos objetivos pueden ser
tan diversos, pero en general se puede extender el objetivo de la optimizacién, a
minimizar el costo de operacion o maximizar el beneficio econémico. Algunas
caracteristicas que se consideran deseables, son: Confiabilidad, Selectividad, y
Aplicabilidad. Por tanto, el indice de desempeiio o performance debe ser confiable
para sistemas de todo orden. Debe ser selectivo, o sea definir claramente lo 6ptimo
como funcién de parametros del sistema. No debe contener 6ptimos locales o
parciales. Debe ser facil de aplicar y de medir en sistemas reales. Si el indice de
desempeiio toma un valor cero en las condiciones 6ptimas de funcionamiento, en
un lugar de un maximo o un minimo, se puede utilizar como sefal de error de lazo
adaptable, y puede utilizarse directamente como retroalimentacion en algunos
sistemas. Finalmente, el indice de desempeiio utilizado en un sistema de control
adaptivo define algin desempeiio 6ptimo de este sistema. Por tanto, es muy
importante elegir un indice de desempeiio adecuado.

Modelamiento

La arquitectura del Controlador adaptivo autosintonizado, queda representado en la

figura 2.2.
CALCWLO DE LOS 0 ESTIMACION
PARAMETROS OEL -
CONTROLADOR PARAMETRICA
Y
" SALIDA
ENTRADA CONTROLADOR - PROCESO 5o

Figura 2.2: Diagrama de bloques de un Control Adaptivo Autosintonizado.
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Este esquema consta de cuatro partes:
¢ Una planta o proceso que contiene parametros desconocidos.
e Un modelo de autosintonia para especificar la salida deseada del sistema.

e Una ley de control realimentada conteniendo los parametros de la variable de
estados completa o estimada.

e Un mecanismo de adaptacién para actualizar los parametros del controlador.

Se asume que la planta tiene una estructura conocida, pero algunos de sus
parametros nos son desconocidos. La eleccién del modelo de autosintonia tiene
que satisfacer las caracteristicas deseadas para el sistema a controlar.

El controlador en ausencia de incertidumbres, debe lograr que la salida de la planta
sea idéntica al modelo de autosintonia. Cuando los parametros no son conocidos, el
mecanismo de adaptacion debe ajustar los parametros del controlador con la
finalidad de lograr un seguimiento perfecto de manera asintética.

El objetivo de este mecanismo de adaptacion es conseguir que el error de
seguimiento converja a cero. Por tal motivo, se utiliza en el disefio del sistema de
control del invermadero, un sistema controlado por una ley de realimentacion de
estados incorporando una condicion integral en el lazo de control, para obtener
condiciones de error iguales a cero ante seifales de referencia de valores
constantes.

Definicion de términos
ACTUADOR: Elemento que recibe las senales de control para realizar una
determinada operacion y poder alcanzar el objetivo final.

ADAPTACION: Tipo evolutivo de cambio que un sistema realiza para hacer frente a
los cambios del entomo, mientras mantiene los atributos esenciales de la estructura
y constantes del sistema.

AUTOMATIZACION: Conjunto de técnicas basadas en sistemas capaces de recibir
infformacién del medio sobre el cual actian y realizan acciones de andlisis,
organizacion y control apropiados con el fin de optimizar los recursos productivos.

CONTROLADOR: Elemento que recibe como entrada el objetivo a alcanzar,
llamado también consigna o valor de referencia, y que genera como salida las
senales de control que sirven como variables de entrada a los actuadores.
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CONTROL REALIMENTADO: Operacion que, en presencia de perturbaciones
tiende a reducir la diferencia entre la salida de un sistema y alguna entrada de

referencia.
PERTURBACIONES
R R SR
ZRROR CONTROLAR
—(——=»| contROLADOR +»| ACTUADORIS »| rrOCESO s
SENALES DE ACTUACION
CONTROL
MEDIDOR
VALOR MEDIDO VALOR REAL
fret
RUIDO

Figura 2.3: Diagrama de bloques de un sistema de lazo cerrado

CONTROL EN LAZO ABIERTO: Control en el cual la salida no afecta la accion de

control, es decir no se mide ni se realimenta la salida para compararla con la
entrada.

PERTURBACIONDS

‘ ‘ ‘ ‘ VARIABLES A
CONSIONA CONTROLAR
—»| conTROLADOR »| ACTUADORES & PROCESO >

SCHALES DE
CONTROL

Figura 2.4: Diagrama de bloques de un sistema de lazo abierto

ESTABILIDAD: Condicién en la cual la variable critica de un sistema dinamico se
mantiene invariable o permanecen dentro de unos limites determinados.

FUNCION DE TRANSFERENCIA CONTINUA: Relacion entre la transformada de

Laplace de la salida y la transformada de Laplace de la entrada en condiciones
iniciales iguales a cero.

FUNCION DE TRANSFERENCIA DISCRETA; Relacién entre la transformada Z de
la salida y la transformada Z de la entrada bajo condiciones iniciales iguales a cero.

IDENTIFICACION DE SISTEMA: Conjunto de métodos para la obtencion de

modelos matematicos a partir de datos experimentales de las entradas y salidas de
un sistema.
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INVERNADERO: Construccién de estructura cubierta, cuyo ambiente interior puede
ser controlado y cuya temperatura interior es mayor que en el exterior; utilizado para
el cultivo de plantas. Aprovecha el efecto producido por la radiacién solar que, al
atravesar un vidrio o un material transparente, calienta los objetos que hay detras;
éstos, a su vez, emiten radiacion con una longitud de onda mayor que la de la solar
(radiacién infrarroja) que tiene dificultad para salir a través de los cristales o
plasticos. El invernadero modifica el clima del interior creando un medio artificial, en
el que las diferencias de temperatura y humedad relativa, respecto del exterior, son
considerables.

INVERNADERO MULTIFUNCIONAL: Invernadero cubierto con polietieno o
policarbonato, este invernadero se adapta faciimente a una variada gama de
condiciones climaticas -desde las muy calidas hasta las extremadamente frias, y
puede instalarse con diversos tipos de ventilacion.

Figura 2.5: Invernadero multifuncional

INVERNADERO CON TECHO ABIERTO FIJO: Tiene un alto nivel de ventilacién,
esta cubierto con polietileno y es especial para climas tropicales.

Figura 2.6: Invernadero con techo abierto
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INVERNADERO DIENTE DE SIERRA O A DOS AGUAS: Apropiado para una
amplia gama de condiciones climaticas, esta cubierto con polietileno y tiene una
gran capacidad de ventilacién para expulsar el calor y la humedad.

INVERNADERO SEMILLERO: Invemaderos para uso comercial o para producir
ciertos plantines, rosales, y también plantas omamentales.

LINEALIZACION: Procedimiento de conversion de un modelo no lineal en uno
lineal, alrededor de un punto de operacién seleccionada, mediante la serie de
Taylor.

MATRIZ: Ver tipos y definiciones en la seccion anexos.

MODELO MATEMATICO: Representacion mediante un conjunto de ecuaciones
diferenciales, los cuales reflejan las propiedades mas importantes del
comportamiento dinamico del sistema a controlar.

PERTURBACION: Variable no deseada aplicada a un sistema en la cual tiende a
afectar el valor de una variable controlada.

SISTEMA: Conjunto de elementos que interactian entre si para alcanzar un
determinado objetivo.

SISTEMA DE CONTROL: Conjunto de componentes que interactian entre si para
alcanzar una meta, donde la misma consiste en conseguir que las variables que
describen aquello que se desea controlar tomen un conjunto de valores deseados.

VARIABLE CONTROLADA: Variable dinamica que se regula, el cual es medida por
los sensores.

VARIABLE DE CONTROL.: Variable entregada por el controlador para ser aplicada
al actuador, después de ser transformada y amplificada.

VARIABLE DE ERROR: Desviacion de la variable controlada del punto de
referencia.

VARIABLE DINAMICA: Parametro fisico que cambia espontaneamente o por
influencia externa.

VARIABLE MANIPULADA: Variable dindmica que cambia como funcion de la
variable de control y que modifica directamente la variable controlada.

VARIABLE MEDIDA: Variable dindmica dada por los sensores.

VECTOR: Se denomina habitualmente vectores a las matrices fila y columnas.



CAPITULO Il
METODOLOGIA PARA LA SOLUCION DEL PROBLEMA

3.1 Caracteristicas fisicas del invemadero

Se estd asumiendo una nave del invemadero, de diseiio comercial y de
caracteristicas y dimensiones comunes; el cual ocupa una superficie de 500 m2
cubiertos (10mx50m). Los techos son a dos aguas con una inclinaciéon de 12°, de
chapas rigidas de poliéster semitranslucida y verdes, ubicadas en forma altemada,
constituyendo una cubierta de baja transparencia. Para su refrescamiento en el
verano, tiene instalado en el techo a 0.30m una malla reflectante corrediza
(aluminizada) con un porcentaje de opacidad del 60%. Dispone también de
microaspersores para mojar el techo creando una cortina de agua que se desliza
sobre el mismo con el propésito de disminuir el ingreso de radiacion y calentamiento
de su superficie.

Las partes laterales y frontales de la estructura estan compuestas por médulos
integrados por dos placas de cemento rellenadas con poliestireno expandido rigido
y tierra seca. La ventilacion dentro del invemadero se realiza en forma natural y se
ventila con la entrada de aire por las paredes laterales a través de las ventanas
laterales y la salida por las ventanas cenitales, ubicadas en la techumbre con
orientacion este y oeste, tal como se muestra en la figura 3.1.

El sistema de calentamiento se hace mediante tuberias de 2" de diametro,
dispuestas a lo largo de las paredes del invemadero, trasmiti€ndose al ambiente un
flujo de calor que pemmite obtener temperaturas de 20°C y 24°C. El agua proviene
de una caldera a gas y es impulsada por una electrobomba. Para disminuir la
temperatura y aumentar la humedad relativa del ambiente, funcionan dos
nebulizadores de alta presion intermitentes.

Se asume también un entomo meteoroldgico, en la estacion de verano de la zona
costera del departamento de Lima, con una temperatura promedio en el dia de
28°C, con una humedad relativa maxima de 100% y una radiacién solar maxima
promedio, a las 2 p.m., de 1000 Wm? .
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Figura 3.1: Ventilacion natural del invemadero

3.2 Modelado del invemadero
3.2.1 Descripcion general del modelo

El modelo del clima al interior del invemadero esta basado en principios fisicos,
dado que éste proporciona informacion mas detallada del proceso, ademas de
facilitar el disefio del algoritmo de control. EI modelo desamrollado optado
corresponde a un tipico invemadero comercial, figura 3.2, en la que se ha asumido
lo siguiente:

e El invemadero se ha dividido en cuatro elementos: cubierta, aire en el interior,
superficie del suelo y una capa de suelo de 30 cms.

e Las variables de estado del sistema se han limitado a tres: la temperatura del
aire, humedad del aire, y temperatura de la primera capa del suelo.

e Las perturbaciones que actian sobre el sistema son: clima en el exterior
(radiacion solar, velocidad de viento, temperatura exterior, humedad exterior,
etc.), el cultivo, cubierta, y suelo.

e La entrada de control del sistema es la posicion de las ventilaciones (apertura o
cierre de las ventanas laterales y cenitales). La posicion de la malla de sombreo
se manipulard manualmente y la temperatura del agua sera una variable a
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considerarse en la estacion de otofio e inviemo (que no va a ser materia de
andlisis en este informe).

¢ Los modelos de temperatura se basan en balances de transferencia de calor
donde se consideran los siguientes procesos: absorcion de radiaciéon solar,
conveccion, conduccion, intercambio de calor con el exterior debido a
ventilacién y a pérdidas por infiltracion, absorcion de radiacién térmica, calor
latente por condensacién y evaporacion y procesos de transpiracion del cultivo.

e El modelo de humedad del aire se basa en una ecuaciéon de balance de vapor
de agua en el que se considera el proceso de intercambio de vapor de agua con
el exterior por ventilacion y pérdidas por infiltracion, la transpiracion del cultivo y
los procesos por condensacion y evaporacion en las distintas superficies del
invermadero.

#
/M

-
-

VARASLES DE CONTRIR

VENTANAS (Aarra/Caxro;

Figura 3.2: Esquema de un tipico invemadero comercial

3.2.2 Descripcion del proceso

En una produccién agricola bajo cubierta, en particular en un invemadero,
intervienen muchas variables, resultado de los procesos fisicos y bioldgicos. Los
principales componentes son: las condiciones ambientales del exterior, el cultivo y
las variables climaticas intemas, tal como se aprecia en la figura 3.3; por lo que las
variables de estado que es necesario regular es grande, temperatura del aire y
sustrato, humedad del aire, concentracion de CO,, intensidad de luz, el factor pH,
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biomasa total y biomasa de frutos o tallos del cultivo, etc. Existe correlacién en
mayor y menor grado entre estas variables, por lo que la variacién de una de ellas
afectara a las otras. Por lo que, dado el complejo biosistema existente en un
invernadero es necesario contar con un modelo matematico preciso de los
componentes mas relevantes del sistema que en conjunto con un algoritmo de
control avanzado pemmita una regulacién precisa y estable del microclima al interior
del invemadero ante variaciones de las condiciones posibles a las que esta
sometido el proceso (perturbaciones ambientales externas, cambio de los
parametros de los modelos dinamicos, desgastes fisicos de los componentes
mecanicos, etc.).

INVERNADERO

VARIABLES
CUMATICAS
INTERNAS

CuLTVO

ENERGIA
(TEMPERATURA) T
: |

1

VAPOR
(HUMEDAD DEL AIRE)
CONDENSACION

Figura 3.3: Variables de control climatico
3.2.3 Procesos fundamentales en la planta, para su crecimiento

Fotosintesis

Es la reaccion metabdélica fundamental, ocurre en unas células especificas situadas
en la superficie foliar. La velocidad de reaccion depende de la temperatura,
habiendo un rango de temperatura para cada planta.
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Interviene en este proceso:

e La radiacién PAR interceptada por unos organulos especificos de las células

clorofilicas.

o Del CO, del aire que ha accedido a la planta a través del poro estomatico, cuya
apertura o cierre depende del movimiento de las estomas, unas células
especificas situadas en la superficie foliar.

¢ De la temperatura, que es la que controla las tasas de reacciones metabdlicas
que dan lugar al crecimiento y desarrollo de la planta; constituyéndose el
principal factor de crecimiento.

La transpiracion

Consiste en la salida de vapor de agua de la planta al exterior a través del poro
estomatico y su acceso depende del régimen de apertura de los estomas, el cual
esta acondicionado por el contenido de agua en el aire.

La absorcién hidrica

Cuando se produce la salida de vapor de agua al exterior (transpiracién), al
ambiente inmediato que rodea a la planta, se produce una presién hidrica
transmitida de inmediato a las raices las cuales absorberan agua para volver al
equilibrio inicial.

3.2.4 Parametros climaticos

En el subsistema clima, los elementos que lo conforman son radiacién solar
(irradiancia, radiacién incidente), temperatura (efectos de media y extremos, ciclos
diurnos y estacionales, fluctuaciones témicas), humedad del aire (agua), viento
(velocidad media, velocidad extrema, direccién), concentracion de CO, y
contaminacion del aire.

Radiacion solar

Se encuentra entre 300 y 2500 nm del espectro electromagnético, la que utiliza la
planta para el proceso fotosintético se encuentra entre 400 y 700 nm y es conocida
como radiacion fotosintética activa (PAR), constituye alrededor del 50% de la
radiacién solar global que llega a la tierra, pero s6lo una pequefia proporcion de la
misma es absorbida por las plantas para el proceso fotosintético mientras que el
resto es convertido en calor.
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Temperatura

Principal factor de crecimiento, controla las tasas de reacciones metabdlicas que
dan lugar al crecimiento y desarrollo de la planta.

CO; (anhidrido carbénico)

Principal componente de la biomasa de la planta, constituyendo el 40-45 % de su
materia seca total. Es absorbida de la atmésfera a través de la fotosintesis.

Humedad del aire

El contenido de vapor de agua en el aire afecta directamente al proceso de
transpiracion. Desde el punto de vista de control climatico el valor que se maneja
nomalmente es la humedad relativa, la cual indica el contenido de vapor de agua
en el aire a una temperatura del aire determinada como porcentaje de la capacidad
maxima de absorcion. Desde el punto agronémico es mas util trabajar en términos
de déficit de saturacion, que es la diferencia entre la capacidad de humedad
maxima y el contenido real.

3.2.3 Modelo dinamico del clima en invemaderos

La aplicacién de la teoria de control maneja modelos matematicos que describen las
interacciones entre las diferentes variables. El punto de partida es disponer de un
buen modelo dinamico de la planta que permita simular una gran variedad de
comportamientos, asi como de perturbaciones. Este modelo se obtiene por
linealizaciéon del proceso del clima en la vecindad de un punto de trabajo (dada las
caracteristicas climaticas de Lima y otros departamentos costeros) y por la
suposicion de que es un sistema de tercer orden. No se va a considerar los tiempos
muertos.

A continuacion se presenta un modelo climatico en espacio de estado no lineal de
primeros principios y en el que se puede considerar para su definicion como un
volumen limitado por el suelo, paredes y techo. El modelo se obtiene mediante
balances de energia y masa. Se establece dos subsistemas, el volumen del aire y el
suelo (masa témica). Cada uno de los tres submodelos mas importantes que
componen el sistema invernadero, considera una de las variables de estado que se
van a tratar: temperatura del aire interior (T;), humedad (x) y temperatura del suelo

(Tm)-
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Submodelo de temperatura del aire interior (T;)

La ecuacion de temperatura del aire, ecuacion (3.1), considera el efecto debido a
las siguientes influencias: la radiacion solar, el intercambio de calor entre el exterior
y el interior del invemadero, entre el suelo y el aire dentro del invemadero, entre el
aire interior y la tuberia del sistema de calentamiento, entre el aire interior y el techo;
la pérdida de calor por transpiracion de la planta; la ganancia de calor por la
condensacién del vapor de agua en el techo. La correspondiente ecuacion es:

(3.1)
Donde:

Qs: Energia solar suministrada al aire, ecuacion (3.2).

(3.2)

Debido a la radiacion solar de onda corta (0.2, 5 micrometros). El factor de
transmision determina que cantidad de radiacion entrante esta disponible para el
crecimiento del cultivo; la radiacibn absorbida por la cubierta contribuye
directamente al equilibrio de energia de la cubierta. La cubierta es opaca a la
radiacion de onda larga, por lo que actia como una barrera entre el invemadero y
este tipo de radiaciones (efecto invemadero).

Q..: Intercambio de energia por conduccion y conveccion, ecuacion (3.3).

(3.3)

Intercambios de energia entre: el aire interior y la cara intema de la cubierta; la cara
exterior de la cubierta y el aire exterior; la misma cubierta.

Qn: Intercambio de energia entre la masa témmica y el aire interior, ecuacion (3.4).
Oy, = 4h,, (T, ~ Ti)) (3.4)

La temperatura del suelo influye mucho sobre la temperatura del invemadero. La
cantidad de energia aportada por el suelo es proporcional a la diferencia entre la
temperatura del suelo y la temperatura interior.

Q.: Intercambio debido a las tuberias del sistema de calefaccién, ecuacion (3.5).

(3.5)
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El sistema de calentamiento es por agua caliente, consiste de tuberias metélicas
distribuidas a lo largo de las paredes del invemadero, donde circula agua caliente
proveniente de una caldera dispuesta en el exterior.

Q.: Intercambio de energia debido a la ventilacién, ecuacion (3.6).

(3.6)

La ventilacion se debe a dos factores: el efecto del viento y el efecto de la
temperatura (diferencia de temperatura entre el interior y exterior del invermadero).

Q.: Pérdidas de energia debidas a la evapotranspiracion del cultivo, ecuacion (3.7).
Qa = AE (3'7)

La transpiraciéon de la vegetacion actida como una fuente de vapor de agua al aire
interior del invemadero.

Q,: Pérdidas de energia por nebulizacién, ecuacién (3.8).

0, = Afog (3.8)

Los sistemas de humidificaciobn contribuyen directamente con una cantidad de
humedad en el aire interior del invemadero. Su accién consiste en aportar gotas de
agua, al aire, muy finas que se evaporan antes de llegar a la planta.

Submodelo de humedad interior (x,)

Esta ecuaciéon (3.9), indica que el cambio de humedad dentro del invemadero es
proporcional al aumento de humedad por la transpiracion de la vegetacion, la
ventilacién y el aporte de los nebulizadores.

dx.
—Lt=F +C (E+fo
pvl dt v sat( f g) (3.9)
Donde:

F,: Flujo de renovacién del vapor de agua en el aire, ecuacion (3.10).

(3.10)

El intercambio del vapor de agua a través de la ventilacion se puede modelar como
el producto del flujo de aire y la diferencia entre la humedad exterior e interior.

E: Evapotranspiracion del cultivo, ecuacién (3.11).
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(3.11)

La transpiracion de la vegetacion actia como una fuente de vapor de agua al aire
interior del invernadero.

Fog: Control de la nebulizacién, ecuacion (3.12).

—Le f OZ nax

0g =
708 = 50 (3.12)

Los sistemas de nebulizacion contribuyen directamente con una cantidad de
humedad en el aire interior del invernadero.
Submodelo de temperatura de la masa témmica (T,,)

La ecuacion de temperatura de la masa térmica T,,, ecuacion (3.13), en el volumen
del suelo, considera el efecto debido a las siguientes influencias: la energia
almacenada por la masa térmica durante el dia, el intercambio de energia entre la
masa térmica y el aire en el interior del invernadero, y la pérdida de energia hacia el
fondo del suelo. La correspondiente ecuacion es:

(3.13)
Donde:

Qsm: Energia almacenada por la masa térmica durante el dia, ecuacion (3.14).

(3.14)

Qq: Intercambio de energia entre la masa térmica y el aire interior, ecuacion (3.15).

(3.15)

Q, :Pérdidas de energia hacia el fondo del suelo, ecuacion (3.16).

(3.16)



CAPITULO IV

PROCEDIMIENTO DE DISENO DEL SISTEMA ADAPTIVO AUTOSINTONIZADO PARA
EL CONTROL CLIMATICO EN UN INVERNADERO

4.1 Control adaptivo autosintonizado

Este sistema tiene dos lazos de realimentacién, el tradicional de realimentacion
negativa o lazo de control y otra, de ajuste del regulador o lazo de adaptacion; tal
como se muestra en la figura 4.1. Se caracteriza por seguir una filosofia tendente a
separar la estimacion de aquellos parametros de la planta que son “desconocidos”
y necesarios, del disefio propio del regulador. Se calculan dos grupos de
parametros, los de planta que son estimados y los del controlador que son
adaptados.

|: LAZO DE ADAPTACION

90
B

r(k) y(k)
—] LAZO DE CONTROL ——

Figura 4.1: Diagrama en bloques de un sistema de control adaptivo con
autosintonizacion.
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B ESPECIFICACIONES e
PARAMETROS DE LA PLANTA
CALCULO DEL
REGULADOR
B LAZO DE ADAPTACION
PARAMETROS DEL REGULADOR ESTIMADOR
OF
‘ {
r(k)

. ST AERSEE————_

REGULADOR u(k) PLANTA y(k) -

LAZO DE CONTROL

Figura 4.1a: Sistema de control adaptivo con autosintonizacion.

4.2 Procedimiento de disefo

En la figura 4.2, se muestra un diagrama en bloques de los pasos a seguir, como
procedimiento de diseiio, para el sistema de control adaptivo autosintonizado.

OBSERVADOR DE ok)

ESTADOS x(k) N I
IDENTIFICACION DE
PARAMETROS DEL
;‘() R PROCESO N
! o (Método de Minimos
cuadrados Recursivos
CALCULO DE MMCCR)
PARAMETROS DEL t
CONTROLADOR K LINEALIZACION
APROXIMADA DEL
PROCESO
‘ t
r(k) y(k)
{ CONTROLADOR OPTIMO »| PROCESO NO LINEAL -
+
4 U(k)

Figura 4.2: Diagrama en bloques del procedimiento de diseiio.
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El procedimiento de disefio en forma literal, para un sistema de control adaptivo con

autosintonizacion, se cifie a los siguientes pasos:

1.

Definir el modelo matemaético; primero, a partir de un conjunto de estructuras
de modelos escoger aquel que se acomoda mas al sistema y luego
mediante el conjunto de ecuaciones diferenciales, los cuales reflejen las
propiedades mas importantes del sistema a controlar, definir el tipo de
modelo del proceso (lineal o no lineal, monovariable o multivariable, variante

o invariante en el tiempo).

Para el caso de modelo de proceso no lineal, se requiere primeramente
linealizarlo. A partir del modelo no lineal del proceso y utilizando uno de los
métodos de linealizaciéon, encontrar el modelo linealizado del sistema y sus
respectivos parametros iniciales. El sistema de control adaptivo con
autosintonizacion combina algoritmos lineales, tanto en la estimaciéon de
parametros como en la estimacion de estados, por lo que se requiere el
correspondiente modelo lineal del proceso.

Estimacion de parametros. El vector estimado de parametros se calcula
empleando los datos de los parametros iniciales (a, b;) del modelo lineal
discreto, de la entrada U(k) y de la salida Y(k) del proceso. Para esto se
implementa uno de los métodos de estimacién de parametros en tiempo
real, en este caso se usa el algoritmo de los minimos cuadrados recursivos.
Los parametros son actualizados indirectamente y se lleva a cabo en cada
tiempo de muestreo.

Disefiar un sistema de control 6ptimo en estado estacionario, haciendo uso
de una ley de control 6ptima cuadrética, asumiendo que se cuenta en todo
momento con el valor de cada uno de los estados a controlar (medicion
directa).

Estimacién de las variables de estado. En algunos casos, o asumido en el
punto 4, no se cumple, ya que sélo unas cuantas variables de estado son
susceptibles de medirse directamente, por lo que se necesita que dicho
vector de estado x, sean estimadas, £. Con los parametros estimados, se
estima el vector de estado x (a fin de recuperar el modelo lineal del proceso),
implementando una estructura matematica denominada Filtro de Kalman.

Simular el sistema de control adaptivo variando las matrices de ponderacién
Q, R, hasta obtener un rendimiento satisfactorio del sistema.
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4.2.1 Modelo matematico del invernadero
Diagrama del modelo climatico del invernadero

En la figura 4.2, se muestra un diagrama del modelo desde un punto de vista de

entrada y salida, en donde se representan las variables a controlar (Ti, T,, HR)),
las variables manipuladas (MV oo, MV, MVyy) y las perturbaciones medidas (S,,

V’ TO: xo)l
W2
5 o2
-] > = =
c| ¢ & ¢§
8 c 3 k]
o 2 E *
[ ] > 3 (-]
§| 3| E| 3
[T - ©
© o 8. Q
- S E t
& S 2 I
Y L J y Y
Ventilacién MV,
(Apertura /Cierre ventana)
Calefaccién MV,, | Modelo climatico del
invernadero

Nebulizacién MViq,

Temperatura interior, T,

Temperatura de suelo, T,

=

Humedad interior, HR,

Figura 4.3: Modelo Climatico del Invernadero

Donde:

Variables de control
Ventilacion
Calefaccion
Nebulizacién

Variables del sistema
Temperatura interior
Temperatura del suelo
Humedad interior

Variables ambientales

Temperatura exterior
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Radiacién solar
Velocidad de viento
Humedad exterior
Estructura del modelo del invernadero

La familia de modelos se puede representar por el modelo general, ecuacion (4.1):

Ay =2 B Dy + € p @.1)
F(z ) D(z )

esquematizado en la figura 4.3:

e(k)

Cz)
Dz )
-1 p
u(k) z-d B(z ) + 1 y(k)
———— ) I o = -
F(z ) Az )
Figura 4.4: Esquema de bloques del modelo general
Donde:

A, B, C, D y F son polinomios autoregresivos.
u(k): Entrada del proceso.

y(k): salida del proceso.

e(k): perturbacion de tipo ruido blanco.

La estructura del modelo queda definida cuando se eligen los grados de los
polinomios (ver tabla 4.1). Dentro de los tipos de estructura de modelos mas
utilizados, se tienen:

= ARX: Modelo autoregresivo con variables exégenos.
= OE: Modelo de error de salida.
=  ARMAX: Modelo autoregresivo de media mévil y variables exégenos.

= BJ: Modelo Box-Jenkins.
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ARX OE ARMAX BJ

A 1 1
B

c 1 1

D 1 1 1 1

F 1 1

Tabla 4.1: Relacion entre el modelo general y los casos especiales

De este grupo de estructuras sélo el modelo ARX tiene regresion lineal, ecuacion
(4.2); mientras que para el caso de estructuras ARMAX, OE, y BJ, los modelos de
regresion no son lineales. Por tal motivo se asume, que es posible obtener una
estructura de modelo del sistema tipo ARX, para el caso del invernadero; en él se
va a implementar el sistema de control adaptivo autosintonizado, siendo
imprescindible la aplicacion del método de identificacion paramétrica basado en el
algoritmo de minimos cuadrados recursivo, el cual permite la identificacion de los
parametros del sistema en linea.

Az k) =2 Bz Yu(k)+e(k) 4.2)

Modelado de primeros principios

Para la obtenciéon de un modelo, normalmente matematico, es posible dividirlos en
dos grandes grupos:

e Aquellos que contemplan los fendmenos fisicos, quimicos, biologicos, etc. a
través de una serie de ecuaciones en espacios de estados y,

e Los que intentan aproximar el comportamiento del proceso sin utilizar
informacién a prion.

En este informe se utilizara la primera alternativa, por la sencillez de interpretacion
de los fenémenos que ocurren bajo un invemadero, permitiendo una mejor
explicacion del comportamiento del sistema y una mejor exploracion de las
soluciones de control.
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Las variables que describen el comportamiento climatico son la humedad relativa
X,, la temperatura interior T; y la temperatura de la masa térmica T,, ecuaciones
(4.3), (4.4), (4.5), dando lugar a las siguientes ecuaciones de estado:

dx.
i
pv.—=F +C (E+f0g)

I dr 1 sat (4.3)

(4.9)

(4.5)

Donde:

Humedad relativa en el volumen del aire, x,
Temperatura interior, T;

Temperatura de la Masa Térmica, T,,

Reescribiendo las ecuaciones diferenciales, ecuacién (4.6), en la forma de
vectores de estado, tenemos:

S
x = £ =]T, (4.6)
A el )z

Parametros y variables que intervienen en el proceso:
A Calor latente de vaporizacién, JKg™.

4 - Superficie del invernadero, 500 m?.

Con :Capacidad caldrica de la masa termica [105 5. IOS]J °C

C, Calor especifico del aire, 1003 JKg™ °C™.
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Coa *Coeficiente de saturacion del aire, adimensional.

E : Evapotranspiracién del cultivo, KgH,0s™.
o8 : Nebulizacién, KgH;0s™".

K- Flujo de renovacion del vapor de agua en el aire, KgH,Os™.
MVfog :Nebulizacién, %.

My, w

:Calefaocién, %.

MV, :Apertura de la ventana, %.

Qcc: pgrdidas de energia por conduccién y conveccién, W.

QO Pérdidas de energia debido a la evapotranspiracion del cultivo, W.
Oy Pérdidas hacia el fondo del suelo, W.

O Intercambio de energia con la masa térmica, W.

ki Coefic. de conductividad entre masa témica y aire, [I 20] wm™ °K™".

k, Coefic. de conduct. entre masa térmica y suelo [0.5 10] wm™ oK,

k. - Coeficiente de transmision térmica, [9] Wm™ °C™.

4. " Coeficiente de pérdidas, [2 20].
7 Coeficiente de transmision del invemadero, [0.4 0.9].

P :Densidad del aire, 1.25 KGgie M™.
O :Energia almacenada por la masa térmica durante el dia, W.
0, Energia solar suministrada al aire, W.

%n - Factor de calor absorbido por la masa témica, [0.01 0.3].

0, Intercambio de energia debido a la ventilacion, W.
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On ‘Pérdidas de energia por nebulizaciéon, W.
Q,: Energia solar suministrada al aire, W.
Oen Energia almacenada por la masa témmica durante el dia, W.

O, Intercambio de energia debido a la ventilacién, W.

So * Radiacién solar, W m,

T, :Temperatura interior, °C.

T, :Temperatura masa témmica, °C.

To :Temperatura exterior, °C.

Vi “Volumen del invemadero, 1500 m®.

V': Velocidad del viento, m s™.

*+ Humedad absoluta interior, KgH,0kg " aie.

*o Humedad absoluta exterior, KgHzokg"m.

Ty “Temperatura de suelo a la profundidad de referencia, [tlo 20]ec.
TP: Temperatura tuberia de calentamiento, °C.

a: Constante para el flujo de renovacion, [0.0005 0. l].

A: Area de viento, 130 m>.

A4.: Coeficiente de pérdidas, [2 20].

Dy peicit de saturacion, K Pa.

8D’ Conductancia de la capa limite, [0.001 0.0S]m st

8WS . Conductancia estomatica, m s™.

E¥Swax * Conductancia estomatica maxima, [0.01 0.03]ms™.
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8%Smin - Conductancia estomatica minima, [0.0001 0.0005]m s™'.

G : Caudal de renovacién del aire, m®s™.

G, * Constante de fugas, [0.0005 0.01).

HR, Humedad relativa interior, %.

HR,, Humedad relativa exterior, %.

k : Coeficiente de extincion de la radiacion, [0.1 0.7].

ko - Coefic. de conduct. entre masa térmica y suelo, [0.5 10Jw m™ °K™".

L ‘indice de areafoliar, [0.5 2] MZjes MZueio-

Psal: presién de saturacion del vapor de agua, K Pa.

P Presion atmosférica, 98.1 K Pa.

R,: Radiacién solar absorbida por las plantas, W m?2.

W : Potencia de la calefaccién, W.

W o * Potencia maxima de la calefaccién, 5000 W.

*sar © Humedad absoluta de saturacion, KgH,0kg ' ae.

Zrs - profundidad de referencia, 6 m.

@ . Angulo de la ventana, °.

®m - Factor de calor absorbido por la masa témica, [0.01 0.3].

% o - Angulo maximo de la ventana, 12°.

A pendiente de saturacion del vapor de agua, K Pa°C™.

7 - Constante Psicométrica, 0.066 K Pa°C™".
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Ecuaciones complementarias

Control de abertura de la ventana, ecuacion (4.7):

MVa
@ = ——— @
100 4.7)
Control de la calefaccién, ecuacion (4.8):
W= MV, W
100 (4.8)
Control de la nebulizacién, ecuaciéon (4.9):
MV
Jog =—"% fog,.,
100 (4.9)
Caudal de renovacion del aire, ecuaciéon (4.10):
G=AV(aa+G,) (4.10)
Flujo de renovacién del vapor de agua en el aire, ecuacion (4.11):
Fv=pG(x,-x,) (4.11)
Coeficiente de saturacién del aire, ecuacion (4.12):
(4.12)

Relacién entre humedad absoluta y relativa (corresponde al interior o el exterior
del invemadero segun sea el caso), ecuaciones (4.13), (4.14), (4.15):

100 HR)100
HR = (4.13)
HR HR<100
_100xP
3 887
P (T)= 0.61{1 +1.414sen(5.82¢ T)] (4.15)

Evapotranspiracién del cultivo, ecuacién (4.16):
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(4.16)

Donde:

A= pm,(Ti-}-O.S)— psat(]; -0'5)
R, =(1—eu)rSo

D, = psa,(YZ-)[ - %%’-]

6
A= (3.1468-0.002365(7; +273)10 )

(4%)

gws = gwsp, +(gWsu — 8WSL )| 1-e g5

0.39
gp =10.029+D,

1 D,(0.361

D, >0.361

Energia solar suministrada al aire, ecuacion (4.17):
(4.17)
Intercambio de energia por conduccién y conveccion, ecuacion (4.18):

(4.18)

Intercambio debido a las tuberias del sistema de calefaccién, ecuacion (4.19):

(4.19)
Pérdidas debidas a la evapotranspiraciéon, ecuacion (4.20):

(4.20)
Intercambio de energia debido a la ventilacion, ecuacion (4.21):

(4.21)

Pérdidas por nebulizacién, ecuacion (4.22):
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(4.22)

Intercambio de energia entre la masa térmica y el aire interior, ecuacion (4.23):

(4.23)
Energia almacenada por la masa témica durante el dia, ecuacion (4.24):
(4.24)
Pérdidas de energia hacia el fondo del suelo, ecuacién (4.25):
T, m T ref
Q, =4k, (4.25)
Zry

Radiacién Solar en Téminos de Temperatura, ecuacion (4.26):

(4.26)
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4.2.2 Linealizacién del modelo matematico del invernadero
Modelo del sistema en el espacio de estado

Se ha optado el modelo en variables de estado debido a que nos permite hacer
un estudio sistematico de las propiedades de los sistemas en lazo cerrado,
desde el punto de vista de control 6ptimo. La representacion de las ecuaciones
diferenciales en espacio de estado es esencialmente una notaciéon conveniente
para el disefio tanto de los estimadores (de parametros y de estado) como para
el disefio propio del controlador.

Ajuste del modelo

Como se ha visto en el capitulo anterior, existe un namero importante de
parametros del modelo, en algunos casos de dificil ajuste, como es el caso del
parametro denominado evapotranspiracion del cultivo (E) incluidas en las
ecuaciones diferenciales correspondientes a la humedad relativa interior y de la
temperatura interior del invernadero; término no lineal que hace muy dificil una
solucion analitica, por lo que se debe aplicar técnicas de linealizacién dentro
del punto de trabajo, ademas de métodos graficos simulados por medio de la
computadora.

Asimismo, se usa un conjunto de técnicas de identificacion a fin de que el
sistema se ajuste suficientemente a un modelo lineal. La determinaciéon de los
parametros esta asociada a la minimizacién de una funcién de coste que
incorpora alguna norma de vector de errores. La complejidad del modelo,
caracterizado por su no linealidad, de los sensores y actuadores con
caracteristicas también no lineales, asi como de la complejidad de la propia
funcion de desempeio, ocasiona que la misma pueda acabar teniendo
caracteristicas de funcion convexa.

Linealizaci6n aproximada del sistema no lineal

No se puede definir una funcién de transferencia si el sistema es no lineal y
variante en el tiempo. El sistema del invernadero es no lineal, por lo que una
solucion es tomar el sistema no lineal y linealizarlo alrededor de un punto de
operacion.

Un sistema no lineal, variante en el tiempo puede ser representado por la
siguiente ecuacion de estado y ecuacion de salida, ecuaciones (4.27), (4.28):
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x(t)= £(+le) ule))
He)= g(xle) ule)1)

Definiendo:

(4.27), (4.28)

Xaper(t), Uoper(t), Yoper(t), como el punto de operacion de la planta, a partir del cual
se va a linealizar el sistema. Por lo tanto este punto de operacién deber cumplir
con que:

)= £ (5o )t 0)1)
}’(t)= g(xope,(t),uop”([),[) (4.29), (4.30)

Analizando las perturbaciones respecto de este punto de operacién y llamando

4 alas desviaciones respecto de este punto de operacion, se tiene:
ult)=u,,,(t)+ax(r) (4.31)
)= )+ 340) -
)= Y e () + ) (4.33)
Reemplazando se obtiene:

Xoper £) + 8t) = f (5, () + 60 ) 1, (1) + S0 )0) (4.34) (4.35)
Yeper 0+ 3/0) = £l )+ (1) ., )+ 4e)0)

Expandiendo estas ecuaciones, por la serie de Taylor, se tiene que:

(4.36)
Voper O+ 3/0) = g5, (1, ()6)+ 2

Ox l"""’

5)
a(r)+ 5% |, e G4(¢)+ t.0rd.sup.
(4.37)

Donde el sufijo “oper” en las derivadas parciales se refiere a la evaluacion de
dichas derivadas en el punto de operacion.

Reemplazando y despreciando los términos de orden superior, se obtiene:
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a}(x)=—@ax ]W(Sx(t)+—"’76u 0 (4.38)
og og
)=25 | &()+Z | &l
) o o ) ou o ) (4.39)

Estas ecuaciones son las ecuaciones de estado, ecuacion (4.38) y de salida,
ecuacion (4.39), de un sistema lineal e invariante en el tiempo. Los estados son
desviaciones respecto al punto de operacion de la entrada, salida; y los
estados originales del sistema no lineal.

Estas ecuaciones se puede escribir como:

0x(t) = ASd(e)+ BSulr) (4.40)
oylt) = Caxlr)+ Déulr) (4.41)
Donde:
| %‘ =
) Ox, P
% |
ox, P
L - (4.42)
o e P | .
Ou, 77 Ou, 7
B=2L | | &+ i
Giip %| — |
oper a oper
| %4 u’ - (4.43)
[ 98, L %, | |
T
C=—| = ; ;
8x oper -ag_m |
ox, P7

- - (4.44)
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[ o8, L %8, |
ag aul . oper . aur ' oper
D=a |oper= 5 - . 8 .
aul oper aur oper

- E (4.45)

A estas matrices, se les conoce como matrices Jacobianas.
Linealizacion del sistema no lineal del proceso de tercer orden
Modelo no lineal

Ecuaciones diferenciales

- ——_
X X,
o, f; 3
X5 | = f2 =14
[ ] o,
x3 f;’ m

Donde:

Humedad relativa en el volumen del aire, x;.
Temperatura interior, T;.

Temperatura de la Masa Témica, Ty,
Hallando el modelo lineal del proceso

A partir del modelo no lineal, y utilizando el Método de linealizacion aproximada
de la expansidn en serie de Taylor, despreciando los términos de orden
superior, se va a obtener un modelo linealizado del sistema, el cual luego se
utilizara para diseinar y ajustar el esquema de control propuesto. Este método
sera utii en la vecindad del punto de operacion, siempre y cuando las
perturbaciones que afectan la evolucion del sistema sean suficientemente
pequeiias.

Las matrices constantes A, B, C, D denominadas matrices Jacobianas,
expresiones (4.42), (4.43), (4.44) y (4.45), que definen a esta aproximacion
lineal estan dadas por:



EA | 9 | I
4-9 ax ox, P
=Z,.- o ”
g b g b
o | % | ]
B=gl _ 6”‘50’," aur:owr
6u oper af; | af,,l
O > Ou, o |
C:a—g, - axl. per axn oper
Ox 'oper ag,,,'
Ox, I"”" J
T
D=a—g, _ a“lgmr : 6u,'oper
au oper %l ag"-
aul oper o 5’ Ioper..j

Para este caso, en el cual nuestro sistema es de una sola entrada y una sola
salida — sistema SISO, las matrices A, B, C y D se puede escribir en funcion de

sus coeficientes como:

(4.46)
(4.47)
. Og
C=s e =10 1 0] (4.48)
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(4.49)

Descripcion del modelo del proceso en el espacio de estado continuo

A fin de facilitar el entendimiento del proceso de diseiio del sistema de control
climatico al interior del invernadero, se ha optado un sistema SISO, es decir
una variable de entrada y una variable de salida, de n variables de estado,
descrito por el modelo siguiente:

x(t +1) = Ax(t) + Bu(t) (4.50)
y(1) = Cx(1) + Du(?) (4.51)
Donde:

x(t) Vector de n estados, de dimensién (nx1).
u(t) Vector de control, de dimension (1x1).
y(t) Vector de salida, de dimension (1x1).

A Matriz de estado, de dimensién (nxn).

B Matriz de control, de dimension (nx1).

C Matriz de salida de los estados, de dimension (1xn).
D

Matriz de salida de las entradas, de dimension (1x1).

Desarrollo de las ecuaciones diferenciales

A fin de hallar la derivada parcial de la funcion f, y evaluarla en el punto de
operacion; primero se desarrollard cada funciéon (reemplazando las variables
dadas), se ordenara la misma, luego se tomara la derivada parcial y se
evaluara en el punto de operacion; este proceso nos pemitira conocer cada
uno de los coeficientes de las matrices A y B.

Primero, reemplazando en la primera ecuacion diferencial, correspondiente a la
humedad relativa x;, las variables proporcionadas en el capitulo anterior, se
tiene:
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Humedad relativa en el volumen del aire, x;:

La ecuaciéon de estado que define la humedad relativa en el volumen del aire,
x;, fue descrita en la ecuacion (4.3), el cual se repetira:

dx

_J_
pVi at Fv+csat(E+fog)

Esta expresion se puede reescribir como:

_L_ 5 +CWE+Cm,fog

fi=x1=x (4.52)
' v, oV, pV,
fi=xn=xi=fu+fa+ /s (4.53)
Calculo de fy;:
E,
S = %
il (4.54)
Donde:
E =pG(x.-x,) (4.55)
G = AV (aa+G,) (4.56)
Reemplazando las expresiones anteriores, se tiene:
(4.57)
(4.58)
Calculo de f;,:
C..E
Sz = ;/
PY; (4.59)
Donde:

Ces=1 Considerando la humedad relativa al interior del invernadero menor que
la humedad relativa de saturacién, x; menor que Xgu.
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i (AR, +210C, gwh)D,

(AA+kA)pV, (4.60)
(4.61)
x,P
D= Fam =611
X (4.62)
Reemplazando, se tiene:
(4.63)
(4.64)

Dada la alta no linealidad de g(T;) y gx(T:), la derivada se va hallar en forma
grafica (ver anexo 2).

Calculo de f3:
C..fo
fis= —15 g - 0
P, (4.65)
fog=0 Dado que la Unica variable de control va a ser: ventilacién, por lo tanto,
fog=0 (sistema SISO).

Coeficientes de la primera fila de las matrices A y B (a4, 212, @13, b44)

Hallando la derivada parcial de f;; y fi> con respecto a la variable x, u; y
ordenando se obtiene:
_AVa X AVG, kAP 1

' 4.66
V, V, 0.611pV, (/{(A+k|) lﬂope) ( )

(4.67)

(4.68)
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Donde:
og(T,
m =T
(T) (4.69)
(4.70)
m3 Yy my4 se han calculado en forma grafica (ver anexo 2).
(4.71)

Segundo, reemplazando en la segunda ecuacién diferencial, correspondiente a
la Temperatura interior T;, las variables proporcionadas en el capitulo anterior,
se tiene:

Temperatura interior, T,

La ecuacion de estado que define la temperatura interior, T;, fue descrita en la
ecuacion (4.4), el cual se repetira:

dri
i Pj_zas ~Qe *Qp +Qp -Qy -Cgpy (ae +0,,)

Esta expresion se puede reescribir como:

(4.72)
f2=-;2=7."'=f21+fzz+fza+fz4+f25+f26+f27 (4.73)
Calculo de fa:
(4.74)
Donde:
4 4 4
So = 0’(——)[(7: +273) —(7,+273) :l (4.75)
1-al

Por lo tanto:
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A-,T 4 [ , 4 4
= lo T +273) —(T, +273
Ja (leCp) (l—al)( ; ) = (7, )] (4.76)
Calculo de f:
(4.77)
Calculo de fz:
(4.78)
Calculo de fo4:
(4.79)

Como no se hace uso de la calefaccion, el valor de fo4 es cero.

Calculo de fus:
(4.80)
Donde:
(4.81)
(4.82)
Calculo de fox:
f 26 = “%ec—
PV p (4.83)
Donde:

(4.84)
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o AR, +2LpC gwb) D

(AL + K Q) (4.85)
b
k= r(1+ 522y
gws (4.86)
x,P
D, =P umy— —
= 0611 (4.87)
Reemplazando, se tiene:
(4.88)
(4.89)

Dada la alta no linealidad de h(Ti) y hx(Ti), la derivada se va hallar en forma

grafica (ver anexo 2).

Calculo de f57:

0
S ="
PrC, (4.90)

Donde:

(4.91)

fog=0, dado que la Unica variable de control va a ser: ventilacion, por lo tanto,
fog=0 (sistema SISO) y Q,=0.

Coeficientes de la segunda fila de las matrices A y B (a;, az, azs, bz)
Hallando la derivada parcial de 2, f, f2s, fas, fos, f2s ¥ f27 CcOn respecto a la

variable x, u; y ordenando se obtiene:

(4.92)
VULIPI U, (L)

Donde:

b
b =71+ E2)
gws (4.93)
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164,70 s AA, Ah, AV
Ay = (T} +273) e L% L 4
2= o0C (—ah) ' ) e, v c, v, Gt %)
(4.94)
Donde:
Oh(T})
m =——"-
or) (4.95)
B
= (0
o1) (4.96)

m, y m; se han calculado en forma gréfica y evaluado en la vecindad del punto
de operacion (ver anexo 2).

(4.97)

AVa
by = T(T" ope T, ope) (4.98)

Finalmente, reemplazando en la tercera ecuacion diferencial, correspondiente a

la temperatura de la masa térmica T, las variables proporcionadas en el
capitulo anterior, se tiene:

Temperatura de la Masa Térmica, T,

Esta expresion se puede reescribir como:

(4.99)
f3=;3=%m=f31-faz"f33 (4.100)

Calculo de fa:
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Q
fa=—"2
4L, (4.101)
Donde:
(4.102)
(4.103)

Reemplazando Qqm, Qs, S,; se obtiene:

fu= i[(l—_‘{;) o (0, +273) ~(T, +273)’ )]

Cm (4.104)
Calculo de f3,:
On
Ju=—""
4G, (4.105)
h h
Jfu= (El)Tm —(C—"')T,
m m (4.106)
Calculo de f3:
(4.107)
k k
Su=("2 ), (2T,
CoZ, CiZ s (4.108)

Coeficientes de la tercera fila de las matrices A y B (a1, @32, as3, by1)

Hallando la derivada parcial de fs, f3, fa3; con respecto a la variable x, u; y
ordenando se obtiene:

_ tléo (T,

sk
= (T, +273) +/m
%= anc, e 2 e

m (4.109)

(4.110)
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Calculo de los valores de los coeficientes de las matrices Ay B

A fin de hallar los coeficientes de las matrices A y B, en forma numérica, se

reemplazaran los parametros dados en el capitulo anterior y se hara uso del

programa de MATLAB.

%VALORES DE LOS PARAMETROS PRESENTES

A =130;
V=3

a =0.05;
alfa_ope = 6;
k=04,

Vi = 1500;

Go = 5.23*107(-3);
P =98.1;

Rho = 1.25;

m3 = 1.0875*107(-4);
m4 = 2.5*10/(-3),
Ai = 500;

xi_ope = 0.7;
xo_ope = 0.8;

L =1.25;

Cp = 1003;

gwb = 0.0255;
go=1;

gamma = 0.066;
tau = 0.65;

sigma=5.6697*10"(-8);

%Area de viento

%Velocidad de viento

%Constante para el flujo de renovacion
%Angulo de apertura en el punto de operacién
%Coeficiente de extincion de la radiacién
%Volumen del invemadero

%Constante de fugas

%Presion atmosférica

%Densidad del aire

%Pendiente m3

%Pendiente m4

%Superficie del invemadero

%Humedad relativa interior

%Humedad relativa exterior

%indice de area foliar

%Calor especifico del aire

%Conductancia de la capa limite

%indice de déficit de saturacion
%Constante psicométrica

%Coeficiente de transmision del invemadero

%Constante de Boltzmann



al=0.01;
Ac=11;

hm =10.5;

m1 = 0.25;

m2 =7.01;

Cm = 1.2*10%4;
Ti_ope = 19;
To_ope = 23;
gws_min = 0.00255;
gws_max = 0.02;

Ka = 5.25;

Zref = 6;

Tref = 15;
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%Albedo
%Coeficiente de pérdidas

% Coeficiente de conductividad entre masa
térmica y suelo

%Pendiente m1

%Pendiente m2

%Capacidad cal6rica de la masa témica
%Temperatura interior en el punto de operacion
%Temperatura exterior en el punto de operacion
% Conductancia estomatica minima
%Conductancia estomatica maxima

%Constante de conductividad entre masa témica
y suelo

%Profundidad de referencia

%Temperatura de suelo a la profundidad de
referencia

%CALCULO DE LAMBDA EN EL PUNTO DE OPERACION

Lambda_ope = (3,1468-0.002365*(Ti_ope+273)).*1043;

%CALCULO DE DELTA EN EL PUNTO DE OPERACION

Delta_ope=0.61.*(1+1.414"*sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope+0.5)*pi/180)).A8.827-
0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope-0.5)*pi/180)).8.827,

%CALCULO DE Rn EN EL PUNTO DE OPERACION

k2 = (1-exp(k*L)).*tau;

k3 = (4./(1-al)).*sigma;

Rn_ope = k2*k3*((Ti_ope+273).*4-(To_ope+273).74),

%CALCULO DE k1 DE OPERACION

Psat = 0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope)*pi/180))./8.827,

ko = 2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;
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So = Rn_ope./k2;

gws = gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gD
k1_ope = gamma.*(1+(gwb./gws));

%CALCULO DE LOS COEFICIENTES DE LAS MATRICES Ay B
%CALCULO DE as1, ar3 @13 ¥ by

a;=-(A*V*a*alfa_ope/Vi)-
(A*V*Go/Vi)+(ko*Ai*P)/(0.611*Rho*Vi).*(1/(Lambda_ope.*(Delta_ope+k1_ope)))

a2 = m3+m4.*((ko.*Ai.*P.*xi_ope)/(0.611.*Rho.*Vi))

b = (A.*V.*a./Vi)*(xo_ope-xi_ope)
%CALCULO DE a,;, @z, @z ¥ by
a, = ((ko*Ai*P)/(0.611*Rho.*Vi.*Cp)).*(1./(Delta_ope+k1_ope))

ax»=((16*Ai*tau*sigma)/(Rho.*Vi.*Cp.*(1-al))).*((Ti_ope+273).A3)-
(Ai*Ac)./(Rho.*Vi*Cp)-(Ai*hm)./(Rho.*Vi*Cp)-(A*V/Vi)*(Go+a*alfa_ope)-
m1+m2*((Ai*ko*P)./(Rho.*Vi*Cp*0.611))*(xi_ope)

ax = (Ai*hm)./(Rho.*Vi.*Cp)
b2 = (A*V*a/Vi).*(To_ope-Ti_ope)
%CALCULO DE ay;, a3, @z y bay

a=0

as; = ((16*tau*sigma)/(Cm.*(1-al))).*((Ti_ope+273).A3)+hm/Cm
ax = -(hm/Cm)-(Ka/(Cm*Zref))

ba =0

%MODELO LINEAL CONTINUO DEL PROCESO DE TERCER ORDEN

Acon = [a11 a12 a13;a21 a22 a23;a31 a32 a33]
Bcon = [b11;b21;b31]

Ccon = [010]

Dcon = [0]

%MODELO LINEAL DISCRETO DEL PROCESO DE TERCER ORDEN

T=0.01 %Periodo de muestreo
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[G,H,C,D] = c2dm(Acon,Bcon,Ccon,Dcon,T,'zoh')
[Nuz,Dez] = ss2tf(G,H,C,D)

roots(Nuz)

roots(Dez)

%CONTROLABILIDAD

rGH=rank(ctrb(G,H))

%OBSERVABILIDAD

rGC=rank(obsv(G,C))

Haciendo una corrida al programa, se obtiene los coeficientes numéricos, de
las matrices Ay B:

a; = -10.2059
apx= 5.9887

aiz = 0

b11 = 0.0013

az = -24.7987

axn = 16.4107
axn= 0.0028

b,y = 0.0520

az = 0

ax= 0.0021

as; =-9.4792e-004
bs;= 0
MODELO LINEAL CONTINUO

~10.2059 5.9887 0
A, =|-24.7987 16.4107 0.0028 (4.111)
0 0.0021 —0.0009
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0.0013
B, =|0.0520 4.112)
0
C..=[0 1 0] (4.113)
D, =0 (4.114)

Por lo que las ecuaciones dinamicas en espacio de estados, en tiempo

continuo estan dadas por:

-10.2059 5.9887 0 e 0.0013

£,]= ~24.7987 16.4107 0.0028 ||x, |+|0.0520[x] (4.115)
0 0.0021 —0.0009 || x, 0
(4.116)
MODELO LINEAL DISCRETO

T= 0.0100 Periodo de muestreo

0.8956 0.0618 0.0000
G=[-02559 1.1703 0.0000 (4.117)
—0.0000 0.0000 1.0000

0.0282
H =1.0%107(=3)*| 0.5621 (4.118)
0.0000
C=[ 1 0] (4.119)
D=0 (4.120)

Por lo que las ecuaciones dinamicas en espacio de estados, en tiempo discreto
estan dadas por:

0.8956 0.0618 0.0000] x, 0.0282
x, |=/-0.2559 1.1703 0.0000 || x, |+1.0*10 A (=3)| 0.5621 |[u]  (4.121)
~0.0000 0.0000 1.0000 || x, 0.0000
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Coeficientes del numeradoren z

Nuz =

0 0.0006 -0.0011 0.0005

Coeficientes del denominadoren z

Dez =

1.0000 -3.0660
Ceros del sistema
ans =

1.0000
0.9085

Polos del sistema
ans =

1.0882
1.0000
0.9778

3.1300 -1.0640

ANALISIS DE CONTROLABILIDAD Y OBSERVABILIDAD

CONTROLABILIDAD

r= 3
OBSERVABILIDAD
rGC= 3

(4.122)
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4.2.3 Estimacion de parametros (0)
El vector de parametros estimado en tiempo real, se calcula empleando: los datos
de los parametros iniciales (a;, b;) del modelo lineal discreto, la entrada y la salida
del proceso y un criterio cuadratico en los errores de estimacion. Para esto se
plantea el diseiio, andlisis e implementacion de minimos cuadrados recursivos
(MCR) con factor de olvido.

El método de estimacion de parametros recursivos, es el procedimiento de
identificacion que, continuamente y recursivamente actualiza los parametros del
modelo del proceso On-line. El procedimiento es como sigue: la entrada al
proceso, u(k) es continuamente ajustado a un modelo que trata de ajustar la
dinamica del proceso; basado en la entrada dada y la salida, el modelo predice la
salida del proceso. La salida predicha es comparada con la salida real del
proceso, creandose un emor de estimacion; finalmente, se aplica el criterio de
minimizacion para actualizar el modelo, de tal manera que éste pueda representar
mas cercanamente el proceso dinamico. Este proceso se muestra en forma
esquematica en la figura 4.5.

u(k) »|  PROCESO y(k) 2

+1Y(K)
£(k) = y(k)- y(k)

-y

MODELO ARX

FUNCION DE COSTE

Figura 4.5: Esquema del método de error de estimacion.
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El método del minimo cuadrado recursivo (MCR)

A fin de deducir el método de minimos cuadrados recursivos se parte del modelo
asumido en la seccion 4.2.1, ecuacién 4.2, estructura del modelo ARX,
esquematizado en la figura 4.6:

Az k) =z Bz Yu(k) +e(k)

e(k)

u(k) -d -1 + 1 y(k)
———= z B(z ) O
A/ Az 1)

Figura 4.6: Esquema de bloques de la estructura del modelo ARX
Donde:

1

= -n
l+az +---+a,z ,polinomio autoregresivo.

-1 ~m
bz +---+b,z |, polinomio autoregresivo.

u(k): entrada del proceso.
y(k): salida del proceso.
e(k): perturbacién de tipo ruido blanco.

El proceso dinamico asi asumido se representa usando un modelo discreto; es
esencialmente una ecuacion que relaciona la salida actual del proceso a la n
salidas previas, y las m entradas previas, con el tiempo muerto del proceso de d
muestras, tomadas en consideracion. El término e(k) representa los efectos del
error residual, por el modelamiento del proceso como una ecuacién en diferencia
lineal y los disturbios que afectan el sistema. Este contiene términos no
correlacionados, para este caso se asume e(k) igual a cero.

La dinamica del proceso puede ser reescrita usando una funcién de transferencia
discreta, G,(z"), donde:
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-1 -d B, (z )
G,| z =2z £
p( ) 3 (4.123)

Con:

Definiendo la transformada z u operador z de desplazamiento en el tiempo, tal

que:
z7'Y(k)=Y(k-1) (4.124)

Reescribiendo la funcion de transferencia en la forma de ecuacion de diferencia,
se obtiene la siguiente expresion general:

i=1

Y(k)+ Z":a,Y(k —i)= ib Uk -d - j) (4.125)
J=

En su forma matricial:

Y(k)= Br(l()w(k) (4.126)
Donde:
(a, ] [ -Y(k-1) ]
a, -Y(k-2)
_|a, N Y(k - n)
ok) = b w(k)= Ulk—d—1) (4.127)
b, Uk-d-2)
b, | | Uk —d —m)

Este tipo de ecuaciéon es denominada una ecuacion en diferencia, debido a que
relaciona los valores de las entradas y las salidas, en diferentes tiempos de
muestreo.

Para el modelo discreto del sistema, el cual es usado como un modelo de
estimacion del proceso, se tiene:
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(4.128)

l+aiz” +---+a, z™", polinomio autoregresivo.

biz? +---+bmz™, polinomio autoregresivo.

Donde:
a:: Parametro estimado de a.

b: : Parametro estimado de b.

Se asume que el tiempo muerto es conocido, y por lo tanto no es estimado
recursivamente. La funcibn de transferencia en su forma de ecuacién de
diferencia, esta dado por:

(4.129)
i=1 Jj=1
En su forma matricial:
- T
Y(k)=0 (kWw(k) (4.130)
Donde é(k) es el vector del parametro estimado en el tiempo t=k:
ai(k) [ —Y(k-1)
a; (k) ~Y(k-2)
o= O -] (.11
b(k) U(k—d-1)
ba(k) U(k —:d -2)
b (k). Uk —d —m)|

Dado la salida del proceso presente y la salida estimada, en un instante de tiempo

k, el error de prediccion o estimacién, £(k) se define como:
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) =Y(B)-6 (k-1(k) @132)

Si el vector del parametro estimadoé(k —1)es muy préximo al valor actual @, el

errorg(k), deberia ser pequerio. La estimacion del parametro en forma recursiva,

tiene el objetivo de generar una mejor estimacion de &, proveyendo una
estrategia de actualizacion que provea una correccion basada en el error de
estimacién presente como sigue:

6(k) =6k ~1)+ Gk ) (k) (4.133)
Donde:
é(k): Vector de parametros estimados en el instante k.
é(k - l): Vector de parametros estimados en el instante anterior (k-1).
G(k): Estimador de ganancia. Matriz de ganancia seleccionada para
mejorar la estimacion.
g(k): Error de prediccion.

En la figura 4.7, se ilustra el método del minimo cuadrado recursivo (MCR), el cual
se halla partiendo de la ecuacidon normal (minimo cuadrado — MC) y luego
haciendo un cambio de notacién. Por lo que, la estimacion de parametros se

calcula recursivamente en el tiempo, significa que @(k)se calcula como una

modificacion de la estimacion &(k —1) utilizando nuevas mediciones de u(k)e

(k).
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MC MCR
P { _l \J 0 —3 . —
o f o] G=@®) o :> 8y = Bk-1) + (k) (k)
l Estimacion actual I
Gy =f 1Pt _ﬂ Estimacién anterior
: : P=(®®)’! £(k)= y(k)- (k)
6k) = f (Gk).6k - D)
| Matriz de ganancia o
factor de correccion

P(k) = f IG(k),P(k-D)

G(k)=f [P(k-D)

Figura 4.7: Esquema simplificado del método de minimos cuadrados recursivos.

El método de minimos cuadrados recursivos con un factor de olvido exponencial

A, donde(0{A(l, que proporciona un decrecimiento exponencial de los pesos,

pondera mas a las muestras recientes, permitiendo asi detectar un posible cambio
de parametros cuando el algoritmo lleva un tiempo considerable funcionando y la
traza de la matriz P es muy pequeia. En este caso el funcional a minimizar
adopta la siguiente expresion:

2
Jogs = i Ae()) (4.134)
=

Donde el valor recomendado de 4 es un valor comprendido entre 0.90 y 0.995.

La minimizacién de J;;; es conseguido cuando el vector de ganancia, ecuacién

(4.135), G(k) o ¥(k), es seleccionada como:

G(k)= I:(k ~1)wlk) (4.135)
A+y (k) P(k—1)y(k)

Donde la matriz P(k) es actualizada como:

P(k)= %[! - G(k),,,’(k)] Plk—1) (4.136)
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De lo descrito lineas arriba, la implementacion del estimador de parametros del

minimo cuadrado recursivo con factor de olvido, consiste en iterar las cuatro

ecuaciones siguientes en cada instante de tiempo k:

donde:

o(k):

6k -1):

G(k):

P(k):

P(k—l):

e(k):

e(k)=1(k)-0 T(k ~ (k) (4.137)
. Pk - 1)y(k)

= L Pl o) (4139
6(k)= 6(k —1)+G(k)=(k) (4.139)

P(k)= %[1 ~ Gy (k)P(k-1) (4.140)

Vector de parametros estimados en el instante k.

Vector de parametros estimados en el instante anterior (k-1).
Matriz de ganancia.

Vector de regresion en el instante k.

Vector de regresion en el instante anterior (k-1).

Error de estimacion.

En la figura 4.8 se ilustra en diagrama de bloques, el esquema simplificado del

método de minimos cuadrados recursivos (MCR) con factor de olvido, en él se

muestra cada una de las cuatro ecuaciones que se iteran a fin de hallar el vector

de estados estimados 4(k).



66

% =‘_£_(It—l!ﬂk!_
= A+ (k) Pk -1)pk)
ufk) HW=k-10+G (K £ (K
bz +bz +...+b z"
(k) 1+8|Z-' Foennt anz-" (k)= 0 ' K)ik)
MODELO ARX oK)= V(k)-8 (k- 1K)
e (W=y (W-y(W
utk) PROCESO

v(k)=8"(k)(k)

1

Funcional J (Minimizactn des(k))

" ~r(k-1) ]|

-r(k-2)

a‘_ —Y(kl—n)

ane= wt)- Ulk-d-1)
§, Uk-d-2)

nl loeeam
(k) ~F(k-1) |

a(k) -P(k-2)

i Jz.ik) -Y(k:—n)
s aw)| 0| vie-a)
(k) U(k-d-2)
5.08) Uk -d-m)

Figura 4.8: Esquema simplificado del método de minimos cuadrados recursivos.

Algoritmo basico de los minimos cuadrados recursivos

Este puede implementarse como sigue:

1. Definir un valor inicial a la matriz de Covarianza P. La matriz P se suele

inicializar como:
P=al
Donde:

|, es la matriz identidad, de dimension (2n+1)x(2n+1).

n, es el orden del sistema.

« , es un escalar muy grande (a »1).

2. Definir al vector de parametros del proceso, 6,, como:

T
6,=[-a, -a,...—a, b b, ..b,]
Parametros “a” del proceso.

Parametros “b” del proceso.

6 Vector de dimensién (2nx1).

(4.141)

(4.142)
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3. Definir el vector de parametros estimados inicial, 6, ,

wT
6,=[0 0 0 0 00 (] (4.143)

Donde:

(4.144)

Si se asume los parametros estimados iniciales como cero, la salida inicial
Y=0 y U igual a la sefial de referencia; entonces C=0. 6,es un vector de

dimensién (2n+1)x1.

4. Introducir un factor de olvido, 4, constante. Elegir entre 0.90 y 0.98. Cuanto

menor sea A, el proceso convergera mas rapido.

5. Definir los valores iniciales de la entrada U:

Uk-1), Uk-=-2)......... U(k-n) (4.145)
y dela salida Y:
Y(k-1), Y(k-2)......... Y(k-n) (4.146)

iguales acero,donde: k=r+ny r=1: Mm.

6. Definir Mm, niumero de muestras, y abrir un bucle de iteracion. Definir T,
periodo de muestras, para este caso se eligio T=0.01s.

7. Definir un valor de entrada constante, U(k), apropiado.

8. Definir vector de informacion, ¢, , como:

?, =[rk-1)Y(*k=-2)...... Y(k—n) Uk-DUK=2)...... U(k—n)]7(4.147)
@, es un vector de dimension 2nx1.
9. Computar el vector de salida Y(k), como:
(4.148)

Y (k)= es un vector de 1x1.

10. Definir el vector de informacién estimado, ¢, como:

(4.149)
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Computar el error de estimacion:

£=Y(k)- lpTG, (4.150)

e es un vector de dimension 1x1.

r-!
Habiendo definido, P = [wl// ] , calcular:
(4.151)
. T .
Jj=w *i (4.152)
y=illA+j] (4.153)
(4.154)
(4.155)
Actualizar el vector de parametros estimados 6, y la matriz de Covarianza P;:
P=pP; (4.156)
6, =60 (4.157)

Una vez calculado y actualizados los parametros estimados 6, y la matriz de

Covarianza P;, volver al paso 7, en el siguiente muestreo.

Este algoritmo introduce un factor de olvido, 1, de forma que se pondera mas
a las muestras mas recientes, permitiendo asi detectar un posible cambio de
parametros cuando el algoritmo lleva un tiempo considerable funcionando y la
traza de la matriz P es muy pequeiia. Normalmente se suele elegir 4 entre 0.9
y 0.98, depende de los valores asociados a los parametros del sistema.

En la figura 4.9, se ilustra el flujograma del algoritmo de minimos cuadrados
recursivos.
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y

DEFINIR VALORES INICIALES DE LOS VECTORESP, U, Y
0y6

w

X

INTRODUCIR FACTOR DE OLVIDO A4

y

L OBTENER LA ENTRADA Y SALIDAACTUALUe Y

ACTUALIZAR EL VECTOR DE INFORMACION
w(k)

A |

CALCULAR EL ERROR DE PREDICCION
(k)

A

CALCULAR LA GANANCIA DE ESTIMACION, G{k) CON LA
MATRIZ DE COVARIANZA P(k-1) Y (k)

ACTUALIZAR LOS PARAMETROS ESTIMADOS 8 CON
Gy e(k)

Y

ACTUALIZAR LA MATRIZ DE COVARIANZA P(k)

Figura 4.9: Flujograma del algoritmo de minimos cuadrados recursivos.
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Determinacion de la estimacién de parametros

Con los datos de los parametros iniciales del proceso, calculados en la seccién
4.2.2, se han obtenido raices inestables (fuera del circulo unitario en el plano z,
originados principalmente por la alta no linealidad del proceso biolégico) y como
esto no puede ser posible porque originaria acciones de control divergentes (que
no es deseado, dado que se alcanzaria siempre la saturacion en la accion de
control o se quemaria el actuador); se ha aplicado el método de correccion, de
prueba y error, a fin de obtener nuevos coeficientes que dén raices estables y por
lo tanto mantener al sistema de control, estable. Con estos nuevos valores se
procede a calcular los parametros estimados usando el siguiente programa en
MATLAB:

Programa en MATLAB para realizar el proceso de estimacién de los
parametros

A continuacion se lista el programa elaborado en MATLAB, que pemmite hallar los
parametros estimados del modelo, empleando el método de los minimos
cuadrados recursivos.

% NUEVOS COEFICIENTES DEL NUMERADOR Y DENOMINADOR DE LA FUNCION
DE TRANSFERENCIA

a1=-1.0660

a2= 0.56

a3=-0.0640

b1=-0.06

b2=-0.0011

b3= 0.5

%ESTIMACION DE PARAMETROS EMPLEANDO EL METODO DE LOS MINIMOS
CUADRADO RECURSIVO
%CONDICIONES INICIALES DE LOS PARAMETROS

alfa = 1000; Pi=alfa*eye(7); %Matriz de covarianza inicial.
theta_p =[-a1 -a2 -a3 b1 b2 b3]; %Vector de parametros del proceso.
thetai=[0 0 0 0 O O O], %Vector inicial de parametros estimados
lambda = 0.9; %Factor de olvido
Y(1)=0;Y(2)=0;Y(3)=0; U(1)=0;U(2)=0;U(3)=0; %Valores iniciales, de la salida y de la
entrada.

%PROCEDIMIENTO DE IDENTIFICACION
Mm=100; %Numero de muestras.
for r=1:Mm %Inicio del bucle de iteracion.

k= r+3;

U(k)=1, %Senal de referencia.

psi_p=[Y(k-1) Y(k-2) Y(k-3) U(k-1) U(k-2) U(k-3)]’; %Vector de informacién.
Y(k)=[psi_p]*[theta_p]; %Vector de datos.
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psi=[psi_p; 1]; %Vector de informacion estimado.
e=Y(k)-psi"thetai; %Error de estimacion.

i=Pi*psi;

i=psi™i;

gamma=(1/(lambda+j))*;
theta=thetai+ gammae;
ae1(r)=-theta(1);
ae2(r)=-theta(2);
ae3(r)=-theta(3);
be1(r)=theta(4);
be2(r)=theta(5);
be3(r)=theta(6);

%Vector de ganancia.

%Vector de parametros estimados.
%Parametro a1 estimado
%Parametro a2 estimado
%Parametro a3 estimado
%Parametro b1 estimado
%Parametro b2 estimado
%Parametro b3 estimado

P=(eye(7)-gamma™psi')*Pi/lambda; %Matriz de covarianza del error.

%VALORES FINALES DE LOS PARAMETROS ae y be ESTIMADOS

%ACTUALIZACION
thetai= theta; %Vector de parametros estimados.
Pi= P; %Matriz de covarianza del error.
end %Final del bucle de iteracion.

%REPRESENTACION GRAFICA DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS
%GRAFICOS
gq=0:Mm-1;

figure(1)

%GRAFICOS
q=0:Mm-1;
figure(1)

%SENAL DE ENTRADA U
subplot(2,1,1)

plot(q,U(1:Mm)); grid

titte('SENAL DE ENTRADA U')

ylabel ('Sefal excitadora U')

xlabel ('Muestras discretras k=0.01 s')

%RESPUESTA 'Y DEL PROCESO

subplot(2,1,2)

plot(q,Y(1:Mm)); grid

titte((RESPUESTA Y DEL PROCESOQ')
ylabel('Respuesta Y del proceso’)
xlabel('Muestras(cada muestra equivale 0.01s)’)

figure(2)

%PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3
pIot(q,ae1','b.',q,ae2,'k-',q,ae3,'m-.');grid
titte(PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3')
xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)")
ylabel('Parametros estimados ae1,ae2,ae3')
text(50,-1.0,'ae1')

text(50,0.5,'ae2")

text(50,-0.1,'ae3")

figure(3)
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%ERROR

plot(q,e,'b.");grid

titte('ERROR')

xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)')
ylabel('error*)

figure(4)

%PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3
plot(q,be1,'r.!,q,be2,'b-",q,be3,'g-');grid
title((PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3')
xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)')
ylabel('Parametros estimados be1,be2,be3')
text(50,0.05,'be1')

text(50,-0.05,'be2')

text(50,0.47,'be3')

Ejecucion del programa

Al ejecutar el programa de MATLAB se obtiene los gréficos, en donde se muestra
la evolucion de las sefales: de entrada, la respuesta Y(k) del proceso, y los
parametros estimados de a y b (ae1, ae2, ae3, be1, be2 y be3) para un factor de
olvido igual a 0.9.
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Gréfico 4.1: Evolucion de la seial de entrada

RESPUESTA Y DEL PROCESO con b1=-0.06
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PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3 CON LAMBDA=0.9 y b1=-0.06
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Gréfico 4.4: Evolucion del error
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PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=0.9 y b1=-0.06
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Grafico 4.5: Parametros estimados be1, be2, be3

Efecto del factor de olvido ( 41 ) en la estimacion de los parametros

Es sabido que el factor de olvido lambda (A) controla la velocidad de
convergencia de los parametros estimados del modelo discreto, Con lambda igual
a 1 baja la velocidad pero provee mayor robustez respecto al ruido, se asume que
la salida del proceso contiene poca cantidad de ruido en cada una de las
muestras. Para valores de lambda menores, resulta en un incremento de la
velocidad a expensa de incrementar la influencia del ruido. Esto se puede
comprobar analizando los graficos 4.7, 4.8, 4.10, y 4.11, donde los parametros,
tanto de a; como de b; convergen a su valor real después de 7 muestras. En el
grafico 4.13, se ha forzado el valor de lambda a 1.5, donde se puede ver que la
velocidad de convergencia ha variado para los parametros a;, asi mismo, los
valores a los que converge no son los reales.

En el gréfico 4.14, con lambda igual a 1.5, el parametro mas afectado es el be3
(no converge a su valor real)), mientras que be2 y be1 convergen
aproximadamente a su valor real.

Como puede comprobarse el algoritmo del minimo cuadrado recursivo converge
mas rapido entre menor sea el factor de olvido. Al seleccionar el factor de olvido
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debe haber un compromiso entre la velocidad de convergencia del algoritmo y la
varianza de la estimacion de los parametros.

RESPUESTA Y DEL PROCESO con b1=-0.06
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Grafico 4.6: Respuesta Y del proceso con lambda igual a 0.9
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Gréfico 4.7: Parametros estimados de ae1, ae2, ae3 con lambda igual a 0.9
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PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=0.9 y b1=-0.06
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Gréfico 4.8: Parametros estimados be1, be2, be3 con lambdaigual a 0.9

RESPUESTA Y DEL PROCESO con lambda=1.0
1.4 | . ] . .

1.2 i T — y

' ' ' i '
H . s : '
[ ' ' ' '
0 8 L L L L L ST TET . T TR L PP Jeeeeeceeccrceaaan boernaann cmemmmeen R LT T -
8 v 1 d ' v
’ . i ' '
' ' ' ' '
) V h ’ V
' : . . .
' v ' ' '
' H 1 i H
06 e e T o T oVe o S SUCRNN. i T ST VS -
. . v . h ’
: ' ' ' .
' ' ' ' '

: ' H | ;
: ; ) H :
: : ) H H
i H H H H

0 4 L 1« 4] . ) B T CETTEETEPE. deserememecennae [ ST -
° i . v 3 ]
: H H H H
: H H | '

Respuesta Y del proceso

T e e —

5 10 15 20 25 30
Muestras (cada muestra equivale 0.01s)
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PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3 CON LAMBDA=1.0 y b1=-0.06
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Grafico 4.10: Parametros estimados de ae1, ae2, ae3 con lambda igual a 1.0
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Gréfico 4.11: Parametros estimados be1, be2, be3 con lambda igual a 1.0
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RESPUESTA Y DEL PROCESO con fambda=1.5
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Gréafico 4.12: Respuesta Y del proceso con lambdaigual a 1.5
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PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=1.5y b1=-0.06
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Grafico 4.14: Parametros estimados be1, be2, be3 con lambda igual a 1.5

Efecto de cambio de b1 del proceso en la estimaci6n de los parametros

A fin de analizar que sucede con el proceso, ante un cambio en el parametro
b1del proceso, en este caso para tres valores de b1: 0.0061, -0.06, y +0.06; y con
un factor de olvido lambda=0.9. De acuerdo a los graficos, 4.16, 4.19 y 4.22, se
puede afirmar que estos cambios no afectan a los parametros a. De acuerdo a
los graficos 4.17, 4.20, y 4.23, se puede afirmar que los parametros estimados de
b, en especial b1, convergen a su valor en aproximadamente 7 muestras,
manteniéndose el proceso estable. Sin embargo la respuesta Y(k) del proceso
para b1=0.0061 y b1=0.06, aumenta en un 20% y 30% respectivamente (graficos
4.18 y 4.21), estabilizandose después de 17 muestras. Esta diferencia ante una
variacion de b1, en la sefial de salida sera luego corregida cuando el sistema
trabaje en forma integral, es decir funcionando el lazo de control y lazo de
adaptacion, comportandose como un sistema de control adaptivo autosintonizado.
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RESPUESTA Y DEL PROCESO con b1=-0.06
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Gréfico 4.15: Respuesta Y del proceso con b1 igual a-0.06
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Gréfico 4.16: Parametros estimados de ae1, ae2, ae3 b1 igual a -0.06
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PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=0.9 y b1=-0.06
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Gréfico 4.17: Parametros estimados be1, be2, be3 con b1 igual a-0.06

RESPUESTA Y DEL PROCESO con lambda=0.9 y b1=0.0061
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Gréfico 4.18: Respuesta Y del proceso con b1 igual a 0.0061
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PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3 CON LAMBDA=0.9 y b1=0.0061
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Gréfico 4.19: Parametros estimados de ae1, ae2, ae3 con b1 igual a 0.0061

PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=0.9 y b1=0.0061
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Gréfico 4.20: Parametros estimados be1, be2, be3 con b1 igual a 0.0061
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RESPUESTA Y DEL PROCESO con lambda=0.9 y b1=0.06
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Gréfico 4.21: Respuesta Y del proceso con b1 igual a 0.06

PARAMETROS ESTIMADOS DE aet, ae2, ae3 CON LAMBDA=0.9 y b1=0.06
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Gréfico 4.22: Parametros estimados de ae1, ae2, ae3 con b1 igual a 0.06
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PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3 CON LAMBDA=0.9 y b1=0.06
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Grafico 4.23: Parametros estimados be1, be2, be3 con b1 igual a 0.06
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4.2.4 Control 6ptimo

El control de sistemas, de variables de estado, mediante el método de ubicacion
de polos es una herramienta fundamental, pero no siempre es el método mas util
por las siguientes razones: la traduccion de especificaciones de disefio a
ubicacién de polos no es directa, especialmente en sistemas complejos o de
orden mayor; las ganancias de realimentacion en sistemas de mdltiples entradas y
multiples salidas (MIMO) no son unicas; los autovalores del observador deben
elegirse mas rapidos que los del controlador, pero no se tiene un criterio adicional
para preferir una configuracion a otra. Por las razones expuestas y a fin de
mejorar el proceso, se esta considerando el diseio de un sistema de control que
funcione de forma 6ptima; de manera tal que se garantice que sus caracteristicas
dindmicas tengan un buen rechazo a perturbaciones externas y robustez, a pesar
de las variaciones y efectos ambientales a los que esta sometido el proceso. Mas
adelante, se vera que las ganancias de realimentacion de estados, y del
observador pueden elegirse de forma que minimicen un criterio de optimizacion
dado. Para el caso del controlador, el criterio se basa en un funcional cuadratico
que depende de la variable de estado x(k), y la entrada de control, u(k); a este
controlador se le conoce como regulador lineal cuadrético discreto (diqr). El
criterio de optimizacion que se sigue para el disefio del observador, es similar que
para el caso del controlador, s6lo que el funcional depende del error de estimacion
y se basa en una caracterizacion estadistica de los ruidos que afectan al sistema.
A este estimador 6ptimo se le conoce como el filtro de Kalman.

Control 6ptimo cuadratico en estado estacionario
Disefio de la ley de control

El problema del control optimo cuadratico discreto consiste en encontrar una
adecuada ley de control 6ptima, que sea capaz de trasladar la dindmica del
proceso desde un estado inicial x(0) hacia un estado final deseado x(k), en cada
tiempo k, determinado por la entrada u(k) y las ecuaciones de estado del sistema
en tiempo discreto: x(k +1) = Gx(k) + Hu(k). Es decir, se desea determinar la
sefial u(k) que debera aplicarse durante un intervalo de tiempo k, para que en su
evolucién se minimice el funcional cuadratico discreto J, provocando que dicho

proceso responda en forma 6ptima. El funcional J se expresa por:

J = %xT (N)Sx(N) + %Nf[xr (K)Qx(k) +u (k) Ru(k)] (4.158)
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Esta expresion corresponde al coste total, J, el cual esta dado por la sumatoria
de J,+J,=J, donde, J, se obtiene al tratar de mantener al sistema en un

estado lo mas cercano al reposo, x = 0. Por lo que, el coste correspondiente a las

desviaciones del estado de reposo, esta expresado por los dos primeros
sumandos:

1 17
Jy=ox (N)Sx(N)+§l§[x (k) O x(k)] (4.159)

Por otra parte J, , corresponde al coste de la aplicacion de una seiial de control o

mando u(k), y viene dado por el tercer sumando, como:
1 N—l T

Jy == [u (k) Ru(k)] (4.160)
20

Donde:
x(k) es el vector de estado de dimensién n
u(k) es el vector de dimensién r

S es una matriz hermitiana semidefinida positiva de dimension nxn, pondera la
importancia del estado final x(N)

Q es una matriz hermitiana semidefinida positiva de dimension nxn, pondera la
importancia del vector de estado x(k) y

R es una matriz hermitiana definida positiva de dimensiéon rxr, pondera la
importancia de la sefial de control u(k).

La ley de control 6ptima emplea la retroalimentacién de una combinacién lineal de
las variables de estado. Esta combinacién lineal se expresa como el producto de
los siguientes vectores:

(4.161)

Donde:

K es la matriz de ganancia del controlador o también denominada matriz de
realimentacién de estados
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Una condicibn necesaria para poder aplicar el control por realimentacion de
estados es que el proceso sea completamente controlable. Se asume que se
cuenta en todo momento con el valor de cada uno de los estados de la planta a
controlar, y se determina la accién de control u(k) (entrada de control a la planta)
como una combinacién lineal de los estados. Los coeficientes de esa
retroalimentacién de estados lo agrupamos en el vector que denominamos —K;
donde K se calcula por iteracién de la ecuacién de Riccati en tiempo discreto.

Calculo de la matriz de ganancia del controlador (K)

Primero se hara un anélisis para el calculo de K en estado no estacionario
(mayor detalle sobre el procedimiento de calculo se encuentra en la seccién
anexo). La solucién al problema de control 6ptimo cuadratico no estacionario esta
dada por la siguiente matriz de ganancia del controlador:

K(k)=[R+H P(k+)H] H P(k+1)G (4.162)

Donde P(k+1) es una matriz hermitiana definida positiva de dimensién nxn. Dicha
matriz es la solucién de la siguiente ecuacién matricial de Riccati:

P(k)=0+G P(k+)G—-G P(k+\)H[R+H P(k+)H] H P(k+1)G
(4.163)

Una forma de obtener la matriz P, es empleando la ecuacion de Riccati en estado
no estacionario, pero invirtiendo la direccién del tiempo, esto es:

Pk+1)=0+G P(k)G—-G P(kYH[R+H P(k)H] H P(k)G (4.164)

Esta ecuaciébn permite determinar una matriz de P de magnitud convergente
usando calculo recursivo como sigue:

Se asume inicialmente P(0)=0 para k=0, (las soluciones de la ecuacién de Riccati
permaneceran constantes en el valor del instante inicial) , con lo cual se obtiene
P(1); luego usar P(1) para obtener P(2) y asi sucesivamente hasta llegar a un
tiempo discreto k para el cual P(k)=P(k+1)=P(k+2)=.... Con la matriz asi
determinada, se puede calcular ahora la ganancia K, para luego obtener la ley de
control.

Cuando la dindmica del sistema de control evoluciona hasta un tiempo N infinito,
la solucién del control 6ptimo cuadratico pasa a ser una soluciéon de estado
estacionario (invariante en el tiempo). En este caso K(k) se convierte en una
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matriz constante K. Para N infinito, el término x (N)Sx(N) tiende a cero, debido a

que x() = 0, por lo que el funcional se convierte en:

= T
J = EZ[x (k)Qx(k)+u (k) Ru(k)] (4.165)
k=0

Por otra parte, en el estado estacionario N — «, la matriz P(k) resulta una matriz
constante P. De este modo la ecuacion de Riccati en estado estacionario toma la

forma:

P=0+G PG-G PH[R+H PH] H PG (4.166)

Mientras que la matriz de ganancia K resulta:

T -1 T
K=[R+H PH] H PG (4.167)
u=-Kx (4.168)
y la funcién de coste minima viene a ser:

J. =L 0)Px(0) (4.169)

min E
El diagrama de bloques del control 6ptimo de estado estacionario se representa
en la figura 4.10, en donde se asume que todos los estados se encuentran

disponibles.

x(k) y(k)

¥
(¢}

u(k) . " ; ./ﬁ‘ x(k+1) >

g

- x(k)

Figura 4.10: Control 6ptimo con realimentacién completa de estados.

En la figura 4.11 se muestra el diagrama en bloques de la ley de control por
retroalimentacion completa de los estados, en forma simplificada.
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UK L xce + 1y =Gty + )Pl y(k) .
Planta
x(k) Controlador
"k l‘ﬁ-——

Figura 4.11: Ley de control por retroalimentacion completa de los estados,
simplificado.

Procedimiento de determinacion de la matriz de ganancia 6ptima de
realimentaciéon de estados, K

1. Verificar que el proceso sea completamente controlable

2. Elegir un valor inicial de la matriz de covarianza P(0)=0. La matriz se suele
inicializar con la matriz nula, de orden n.

P = zeros(nxn)
3. Seleccionar apropiadamente las matrices de ponderacion Q y R. La matriz de

ponderacion Q es una matriz hemnitiana, real, simétrica, cuadrada y
semidefinida positiva; de dimensiéon nxn.

Para facilitar los calculos, se elige Q como una matriz real y diagonal:
0

o=|. . (4.170)

Donde los elementos q;, Q.....,q, pueden ser positivos y algunos de ellos
nulos. Cada elemento q; da un peso correspondiente a cada variable de
estado x;, de acuerdo a la importancia de cada variable.

La matriz de ponderacion R es una matriz hermitiana, real, simétrica, cuadrada
y definida positiva; de dimension mxm.
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R=|. . . . (4.171)

Donde los elementos ry, s,...,I, deben ser positivos. Para sistemas SISO (con
una sola sefal de entrada), R resulta un escalar de valor positivo. Cada
elemento r; da un peso correspondiente a cada sefial de control u;.

4. Iniciar el lazo de iteracién desde k=1 hasta N (apropiado).

5. Determinar una matriz de covarianza P de magnitud convergente, utilizando el
valor inicial P(0) (elegido en el paso 2), Para k=0 y con P(k=0)=0, luego se
calcula P(1), utilizando la ecuacién de Riccati en estado estacionario.

T T T T
Pk+1)=0+G P(k)G-G P(k)H*inv[R+H P(k)H]JH P(k)*G
(4.172)

Con P(1) se halla P(2) y asi sucesivamente hasta llegar a un tiempo discreto k,
donde P(k)=P(k+1)=P(k+2)=P
6. Con la matriz P, asi calculada, se halla la matriz de ganancia 6ptima de

realimentacion de estados, K, utilizando la siguiente expresion:

T T
K=inW (R+H PH)H PG (4.173)

Otro método

Con MATLAB se puede calcular la matriz de ganancia 6ptima de realimentacion
de estados, K; con K =dlgr(G,H,Q,R), el comando digr permite disefiar un

regulador cuadrético lineal para sistemas discretos, utilizando técnicas de
programacion dinamica, con un indice discretizado y con horizonte infinito y de
acuerdo con los parametros que se asignen.

K =dlgr(G,H,Q,R) (4.174)
Con la matriz K calculada, se halla la ley de control u(k):

u(k) = —Kx(k) (4.175)
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Control 6ptimo cuadratico en estado estacionario de seguimiento
proporcional - integral

Con el controlador disefiado en la seccién anterior, el sistema planta — controlador
funciona correctamente como regulador; para volver al punto de equilibrio a partir
de una condicién inicial distinta a este punto de equilibrio o para el rechazo de
perturbaciones. Distinto es el caso de pretender que la salida y(k) del sistema siga
la evolucién de una senal deseada de referencia r(k). Una manera de realizar esto
es como se muestra en la figura 4.12, el cual utiliza una ley por realimentaciéon de
estado mas control integral; en donde en lugar de introducir la sefial medida y(k),
se alimenta con la diferencia entre la referencia y la medicién [y(k)-r(k)], usa un
integrador con seiial de salida v(k), y una ganancia integral K,.

y(k)

Figura 4.12: Esquema de control por realimentacién de estados mas control
integral.

La figura 4.13 ilustra el mismo esquema de la figura 4.12, pero simplificado, del
control por realimentacion de estados mas control integral.

k) + u(k x(k) y(k)

Ky ,_2 x(k+1) = Gx(k)+ Hu(k) C

- -4

!
Kz

Adapta K /

Figura 4.13: Esquema simplificado de control por realimentacién de estados méas
control integral.
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Este esquema tiene la ventaja de poder garantizar una condicién de desempefio
ante perturbaciones estacionarias, ante inexactitudes en la estimacién de los
parametros del proceso o su estructura (su ecuacion de estado), en la cual el
sistema puede realizar un seguimiento de la seiial de referencia sin error (la
inclusién de accion integral en el sistema de control permite obtener un error
estacionario nulo). A fin de implementar este tipo de control es necesario que el
sistema sea completamente controlable y que el proceso no posea propiedades
integradoras.

Donde:

r(k) senal de referencia, escalén unitario

v(k) senal de salida del integrador, de dimensién (1x1)

K ganancia integral, de dimensién (1x1)

y(k) vector de salida, de dimensién (1x1)

Las ecuaciones de estado y salida del sistema original son:

x(k+1)=Gx(k)+ Hu(k) (4.176)
y(k) =Cx(k) (4.177)
La seal de control u(k) viene dada por:

u(k) = -Kx(k)+ K,v(k) (4.178)

Donde la matriz de ganancia del controlador es:

(4.179)
La ecuacién para el integrador resulta:

v(k) =v(k -1)+r(k)— y(k) (4.180)
De donde se obtiene:

vk+)=v(k)+r(k+1)—y(k+1) (4.181)
Reemplazando en la expresién anterior, y(k+1), x(k+1); se obtiene:

v(k +1) = v(k) +r(k +1)- C[Gx(k) + Hu(k)] (4.182)

Reemplazando u(k) y reordenando, se tiene:

v(k +1) = (~CG + CHK)x(k) + (1~ CHK, (k) + r(k +1) (4.183)
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De otro lado, reemplazando u(k) en x(k+1):

x(k +1) = Gx(k) + H[-Kx(k) + K, v(k)] (4.184)
Ordenando:

x(k +1) = (G — HK)x(k) + HK ,v(k) (4.185)

De las ecuaciones 4.177, 4.183 y 4.185 (y(k), v(k+1), x(k+1) respectivamente), se
deduce las nuevas ecuaciones de estado y de salida del sistema extendido:

[x(k+1)]=[ G- HK HK, ][x(k)}[o]r k+1) (4.186)

wk+1)| |-CG+CHK 1-CHK, ||vk)| |1
. x(k)
(k) =[C 0][v(k)] (4.187)

Analisis en el estado estacionario

En el estado del equilibrio (para x — o ), los valores de x(k), u(k) y v(k) toman

valores estacionarios x(c0), 2(o0) y v(0). Asi la ecuacion se convierte en:

(4.188)
Si se define:
x(k)— x(0) = x,(k) (4.189)
v(k)—v(0) = v, (k) (4.190)

Restando de la ecuacion (4.186), la ecuaciéon (4.188) y luego usando las ultimas
relaciones (ecuaciones 4.189 y 4.190), se tiene:

(4.191)

Separando el vector de ganancias K

(4.192)

Ecuaciones de estado y de salida, ampliadas o extendidas:
Nueva ecuacion de estado:
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E(k+1)= G&(k) + H w(k) (4.193)

Nueva ecuacién de salida:

y(k)=C &(k) (4.194)

Nueva ley de control:

w(k) = -K &(k) (4.195)
Donde:
E(k) = [x" (k):| de dimensién (n+ 1)x1
v, (k)
Ek +1) = [“:g: : :;] de dimensién (n+1)x1
G(k) = [_ gG 2] de dimensién (n+1)x(n+1)
H(k)= [_ gH] de dimensién (n+1)x1
Ck)=[c o] de dimensién Lx(n+1)

de dimensién 1x(n+1)

El nuevo vector de estado &(k)del regulador proporcional integral posee

dimension (n+1), es decir, posee los estados originales de la planta y un nuevo
estado que resulta de la incorporacién de un integrador asociado a la sefal de
error, resultante de la diferencia entre la referencia r(k) y el valor de salida del
sistema y(k), con lo que se pretende asegurar un seguimiento de la seial de
referencia que pemmita eliminar el error del sistema ante valores constantes de la
referencia.

En resumen, en base a las ecuaciones del integrador y en funcién de las matrices
originales del sistema se ha obtenido un nuevo sistema de ecuaciones de estado
y de salida ampliados; con estas ecuaciones y procediéndose de manera similar
que para el controlador 6ptimo cuadratico en estado estacionario (referencia igual
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a cero), se halla el sistema de control 6ptimo ampliado de seguimiento
proporcional — integral (referencia diferente de cero).

Caiculo de la matriz de ganancia del controlador K (incluye la matriz de
ganancia optima K y la matriz de ganancia optima integral K,)

Como se acaba de ver, el control 6ptimo cuadratico en estado estacionario de
seguimiento proporcional — integral, genera un sistema de control ampliado o
extendido con nuevas ecuaciones de estado y de salida, pero de igual formato
que para el caso del regulador 6ptimo; por lo que se procedera de la misma

manera que para el caso del regulador optimo a fin de hallar K

Primero se define el indice de desempefio cuadratico discreto en estado
estacionario, el funcional, J, el cual esta dado por:

(4.196)

Ahora se calcula la matriz K adecuada de forma tal que minimice el funcional
cuadratico dado en la ecuacion anteriorr De la misma forma que los
procedimientos anteriores, para el caso del regulador, se puede formular la

ecuacion de Riccati y la ecuacién de ganancia del controlador K para el
regulador, como sigue:

T T T T

P=0+G PG-G

Q
N
I
el
ol
+

Ry
N
E|
Y
LU
Q

(4.197)

T -l_T

K=[R+H PH] H PG (4.198)
Donde:

0 Matriz hermitiana semidefinida positiva de dimension (n+1)x(n+1), pondera

la importancia del vector de estado £(k).

R Matriz hermitiana definida positiva de dimension (mxm), pondera la
importancia de la seial de control w(k).
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Procedimiento de determinacion de la matriz de ganancia 6ptima K y de la
matriz de ganancia 6ptima integral K,

1.

Definir las nuevas matrices de estado y de control del sistema extendido, Go

(G1)y Ho (H1) respectivamente, correspondiente al control 6ptimo cuadratico
en estado estacionario de seguimiento proporcional - integral

G(k)=Gl = [_ gG ze”";("’l)] (4.199)

de dimensién (n+1)x(n+1)

G1=[G zeros(n, 1); -C*G 1] (4.200)
_ H

H(k)= [_ CH] (4.201)

de dimensién (n+1)x1

H1=[H; -C*H] (4.202)

Analizar si la planta es completamente controlable.

M=[H1 Gl1*H1 Gl 2*H1 ... GlAn*Hl] (4.203)

Si el rango de M es igual a la orden del sistema, n, entonces el sistema es
completamente controlable.

rM =rank(M)=n

Verificar si el proceso tiene integradores, es decir si tiene eigenvalores en z=0.

raices = eig (G1)

Elegir las matrices de ponderacion 0 y R, apropiadamente. La matriz de

ponderacion Q es una matriz hermitiana, real, simétrica, cuadrada y
semidefinida positiva; de dimensioén (n+1)x(n+1). Para facilitar los calculos, se
elige Q como una matriz real y diagonal:
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0 e
0= . ‘?:2 . : (4.204)

Donde los elementos qi, Qz,...,Qn+1 pueden ser positivos y algunos de ellos
nulos. Cada elemento g, da un peso correspondiente a cada variable de
estado £, de acuerdo a la importancia de cada variable.

La matriz de ponderacion R es una matriz hermitiana, real, simétrica, cuadrada
y definida positiva; de dimension mxm.

n O 0
0 r, w &

R=|, 2 " (4.205)
0 0 r,

Donde los elementos ry, r5,...,I, deben ser positivos. Para sistemas SISO (con
una sola seiial de entrada), R resulta un escalar de valor positivo. Cada

elemento r, da un peso correspondiente a cada serial de control w,.

. Elegir un valor inicial de la matriz de covarianza del error P(0)=0 (condicién
inicial arbitraria). La matriz se suele inicializar con la matriz nula, de orden
(n+1).

P = zeros((n+1)x(n +1)) (4.206)
Iniciar el lazo de iteracion desde k=1 hasta un valor N (apropiado).

for i=1:N

. Determinar una matriz de covarianza P de magnitud convergente, utilizando el
valor inicial P(0) (elegido en el paso 5), Para k=0 y con P(k=0)=0, se calcula
P(1), utilizando la ecuacion de Riccati en estado estacionario.

Pk +1)=Q+Gl *P()*(Gl)—(G1) *P(K)* H1*inv(R+(H1) * (4.207)

P(K)*H1*(H1) *P(K)*Gl

end

Con P(1) se halla P(2) y asi sucesivamente hasta llegar a un tiempo discreto k,
donde P(k)=P(k+1)=P(k+2)=P.



99

8. Con la matriz P, asi calculada, se halla la matriz de ganancia 6ptima del
controlador K, utilizando la siguiente expresion:

KK = inv(R+(H1) *P*(H1)*(HI) *P*Gl (4.208)

9. Separar la ganancia por la accién integral.

K =[KK(1) KK(2) ... KK(n)] (4.209)
K, =-KK(n+1) (4.210)
Otro método

Otro método para calcular la matriz de ganancia 6ptima del controlador K y de la
matriz de ganancia 6ptima integral K,, es haciendo uso del comando de MATLAB,
digr, con K =dlqr(G,H,Q,R). El comando diqr pemite disefiar un regulador
cuadratico lineal para sistemas discretos, utilizando técnicas de programacion
dinamica, con un indice discretizado y con horizonte infinito y de acuerdo con los

parametros que se asignen. Para este caso, el comando en MATLAB se escribe
como:

[KK, PP] = dlgr(G1,H1,0, R) (4.211)
K=[KKQ) KK(@) ... KK(n)] (4.212)
K, =—-KK(n+1) (4.213)

Implementacion del algoritmo para calcular la ganancia 6ptima K y K,

En la figura 4.14, se muestra el diagrama de flujo para la implementacion del
algoritmo para calcular la matriz de ganancia 6ptima K y la matriz de ganancia
6ptima integral K.
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SN a——  Jsjt1 |

v

P=(G1)"P(G1)-(G1)"P(H1)inv(R+(H1)TP(H1))(H1)TP(G1)+Q

Figura 4.14: Implementacion del algoritmo para calcular la matriz de ganancia
6ptima KK
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Programa en MATLAB para calcular la matriz de ganancia 6ptima K y la
matriz de ganancia 6ptima integral

%PROGRAMA EN MATLAB PARA CALCULAR LA MATRIZ DE GANANCIA
OPTIMA K Y LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI
Nuz=[0.0 -0.06 -0.0011 0.5 ]
Dez=[1.0 -1.0660 0.56 -0.0640]
Polos=roots(Dez)

=abs(roots(Dez))

%MATRICES DEL PROCESO DISCRETO (CONVERSION DE TIEMPO
CONTINUO A DISCRETO)
[G,H,C,D]=tf2ss(Nuz,Dez)

%CALCULO DE LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA K Y DE LA MATRIZ DE
GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI

WBNUEVA MATRIZ DE ESTADO G1
G1=[G zeros(3,1); -C*G 1]

9% NUEVA MATRIZ DE CONTROL H1
H1=[H;-C*H]

%VERIFICACION DE EXISTENCIA DE INTEGRADORES
raices =eig(G1)

%MATRIX DE PONDERACION Q
Q=[100003000;0010,000 1]

%MATRIZ DE PONDERACION R
R=[1]

%MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR INICIAL P(0)
P=zeros(4,4);,

%LAZO DE ITERACION
M=100;
fori=1:'M

%CALCULO DE LA MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR P
P=Q+G1*P*G1-G1"*P*H1 *inv(R+H1"*P*H1)*H1'*P*G1;

%CALCULO DE LA GANANCIA OPTIMA DEL CONTROLADOR K

KK=inv(R+H1"*P*H1)*H1'*P*G1;

p11(1)=P(1,1); p21(i)=P(2,1);p31(1)=P(3,1);p4 1(1)=P(4,1);

k11(1))=KK(1,1); k12(1)=KK(1,2);k13(1)=KK(1,3);k14(i)=KK(1,4);,
end
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%GRAFICOS

t=linspace(0,3,M);

figure(1)
plot(t,p11,'’k-"t,p21,'r--t,p31,'m-.",t,p41,'b."), grid
titteC(ALGUNOS DE LOS ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE COVARIANZA
DEL ERROR P")

xlabel('TIEMPO t (seg.)")

ylabel('Algunos elementos de P')
text(1.15,38,'P(1,1)")

text(1.15,3.6,'P(2,1)")

text(1.15,1,'P(3,1)")

text(1.15,-4.5,'P(4,1)")

figure(2)

plot(t.k11,'’k-",t k12,'r--",t k13,'m-." .t k14,'b."), grid

title(ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA K Y DE LA
MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI')

xlabel(TIEMPO t (seg.))

ylabel("Elementos de K')

text(0.65,1.16,K(1,1)")

text(0.65,-0.41,'’K(1,2)")

text(0.65,0.13,’K(1,3)")

text(0.65,-0.10,'’K(1,4)")

%SEPARACION DE LA ACCION INTEGRAL
K=[KK(1) KK(2) KK(3)]
KI=-KK(4)

%SIMULACION

% SIMULACION DEL VECTOR DE SALIDA
C1=[C 0],

[D1]=[0];

N=100; X0=[-0.1; -0.3; 0;0.2];
k=0:N-1;

R1=ones(1,N);

T=0.04,
[Y.X]=dlsim(G1,H1,C1,D1,R1,X0),
figure(3)

hold on

stairs(k*T,Y(;,1),'b")

title("VECTOR DE SALIDA")
ylabel('Y(kT)")

xlabel('’kT (seg)")

grid

hold off

%SIMULACION DEL VECTOR DE ESTADO
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figure(4)

plot(k*T,X(:,1:3))

title('"VECTOR DE ESTADO")

ylabel("X(kT)")

xlabel('’kT (seg)')

text(0.03,2.72,'x1")

text(0.16,2.80,'x2")

text(0.27,2.72,'x3")

gnd

%SIMULACION DE LA SENAL DE CONTROL
figure(5)

[U)=dIsim(G1,H1,[-KI 0 0 0],D1,R1,X0);
plot(k*T,U(:,1))

title('SENAL DE CONTROL DEL SISTEMA")
ylabel('U(kT)')

xlabel('’kT (seg)')

grid

%OTRA FORMA DE CALCULAR LAS GANANCIAS OPTIMAS. UTILIZANDO EL
COMANDO DE MATLAB dqlr

[KM,PP]=dlqr(G1,H1,Q,R) %KM=KK, PP=P

K=[KM(1) KM(2) KM(3)]

KI=-KM(4)

Ejecucion del programa

Al ejecutar el programa en MATLAB se obtiene los valores de la matriz de
ganancia optima K y de la matriz de ganancia 6ptima integral K;. Asimismo, se
obtienen los graficos de algunos elementos de la matriz de covarianza del error P,
los gréficos de la matriz de ganancia 6ptima K y de la matriz de ganancia 6ptima
integral, y los gréficos de los vectores de estado, de salida y de la sefial de
control.

Nuz =
0 -0.0600 -0.0011 0.5000
Dez =

1.0000 -1.0660 0.5600 -0.0640

Polos =
0.4570 + 0.4607i
0.4570 - 0.4607i
0.1520

M=
0.6489



0.6489
0.1520
G=
1.0660 -0.5600 0.0640
1.0000 0 0

0 1.0000 0

H=

1

0

0
C=

-0.06 -0.0011 0.5000
D=

0
Gl=

1.0660 -0.5600 0.0640

1.0000 0 0

0 1.0000 0

0.0651 -0.5336 0.0038
Hl =
1.0000
0
0
0.06
raices =
1.0000
0.4570 + 0.4607i
0.4570 - 0.46071
0.1520
Q=
1 0 0 O
0 30 0 O
0O 0 1 O
0O 0 0 1
R=
1
K=

1.1016 -0.4616 0.0623

KI=

104

1.0000
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0.1640

KM =
1.1026 -0.4611 0.0623 -0.1640

PP =

369729  2.8720 0.0706 -7.0431
2.8720 34.9024 -0.0295 -7.2838
0.0706  -0.0295 1.0040 -0.0105
-7.0431 -7.2838 -0.0105 15.7533

K=
1.1026 -0.4611 0.0623

Ki=
0.1640

Graficos

ALGUNOS DE LOS ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR P

40 > T T
: P(1,1) i
35- szt OO N SRR R ............... ;
B0 i -
PR -] CECTSTSS S S NG R A (N =
[1+]
=]
1] T T SRR o
€ E
S s
5 z H : i
] E g
3 10} : : . -
[— s H .
3 . '
= : ; :
< 3 R S PR2A) i R IR
0 .r.4.=.- ‘—. \;:.. - " P_(31_1) ' ,é. i;. -r e cm———--
.'o. ; : :
St U SO P@A). i e ;
5 B T 4,1) : :
-10 i i i i i
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

TIEMPO t (seg.)

Gréfico 4.24: Elementos de la matriz de covarianza del error P



Elementos de K

Y (KT)

106
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Gréfico 4.25: Elementos de la matriz de ganancia 6ptima K y de la matriz
de ganancia 6ptima integral K
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Grafico 4.26: Evolucién del Vector de salida
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Grafico 4.27: Evolucion del Vector de estado
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Analisis de los graficos del vector de ganancia 6ptima (K) y de la matriz de
covarianza del error (P)

Analizando el gréfico del vector de ganancia (K), gréfico 4.25, después de resuelta
la ecuacién de Riccati, se puede decir que se alcanza el estado pemanente
después de aproximadamente 20 muestras, consiguiéndose de esta manera la
matriz de regulacién. Con estos valores se minimiza el funcional de coste J
obteniéndose el control éptimo u,(k). Al igual que el grafico de ganancia, el gréafico
de covarianza del error P(k), grafico 4.24, se puede ver que el régimen
permanente se alcanza a las 20 muestras.
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4.2.5 Estimacion de las variables de estado
El filtro de kalman - observador 6ptimo

Para el diseiio de estimacion de las variables de estado, es importante
tener en cuenta modelos simples de ruido. El efecto del ruido a menudo no
se tiene en cuenta, a pesar de que es uno de los factores mas importantes
en el desempenio del sistema de control. Todos los sistemas estan sujetos
a ruido, ya sea en forma de: alinealidades no modeladas, o dinamica no
modelada o sefiales de entrada no deseadas. Con un modelo en
ecuaciones de estado que incluye ruido, el mejor estimador, es decir el
que mejor rechaza el efecto del ruido, es el denominado filtro de Kalman.
El objetivo del filtro de Kalman es obtener estados que no se pueden
medir, usando medidas de otros estados y la estadistica del ruido; consiste
de un filtro variante en el tiempo, tanto para el caso de sistemas en tiempo
continuo como el caso discreto. El filtro de Kalman, es un procedimiento
matematico que opera por medio de un mecanismo de prediccién y
correccion; pronostica el nuevo estado a partir de su estimacién previa
ainadiendo un témino de correccién proporcional al error de prediccién, de
tal forma que este error es minimizado estadisticamente. Una ventaja de
este algoritmo es que los calculos se pueden organizar mediante
ecuaciones recursivas, lo que pemite de forma natural su implementacién
en computadora (el filtro de Kalman fue desarrollado directamente para
sistemas muestreados). Se hara uso de las funciones y comandos de
MATLAB para diseiiar el filtro del sistema discreto de tercer orden con una
entrada de control y una medicion,

Proceso a ser estimado

En general las ecuaciones de estado y de salida de un sistema discreto,
no estacionario, con ruido (representadas en la figura 4.15), estan dadas

por.
(k) = C(k)x(k)+w(k) (4.215)

Donde x es el vector de estado a estimar, u es el vector de control, y es el
vector de salida, w es el ruido de la medicién y modela el efecto del error
que se comete al medir la salida y es generada por los sensores; y v es el
ruido del sistema, modela el efecto de las entradas ruidosas que actaan en
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los estados mismos y considera que se genera en su interior o se
introduce a la entrada del sistema.

vik) wik)

Hik) 1z e oM N

Gk} |e

Figura 4.15: Ecuaciones de estado y de salida, con ruido

Tanto el ruido del proceso, w, como el ruido de medicion, v, se consideran
ruidos blancos, de media cero e independientes (no correlacionados entre
si) y que por lo tanto cumplen:

E{(k)}= Efw(k)}=0 (4.216)
£ {V(")VT(’ )} =" paratodo £ J (4.217)
Paratodo ¥ #J (4.218)

(4.219)

E{w(k)wr(k)} = R(K)
(4.220)

T
E Nw(k)r =0 .
{v 25 ‘)} Para todo /-% _ (4.221)

La funcién E { } denota la media estadistica.

La matriz de covarianza de los ruidos del sistema Q(k) es positiva
semidefinida, diagonal y simétrica; mientras que la matriz de covarianza
de los ruidos de medicion R(k) es positiva, definida, diagonal y simétrica;
ambos conocidos.
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El problema consiste en estimar el valor 6ptimo del vector de estado x(k),
basandose en las medidas ruidosas y(0), y(1), y(2), ..., y(k); que seran
conocidas y del vector de estado que estara contaminado con ruido del
sistema. Esta probleméatica se enfocara mediante el filtro de Kalman con

prediccion, es decir se obtendra jt(/‘*'l)conociendo y(0), y(1), y(2), ...,
y(k).

El error e(k+1) esta dado por:

e(k+1)=x(k+1)—2(k+1) (4.222)

Este error esta afectado por ruido y por lo tanto depende de variables
aleatorias, su valor en un instante dado no es representativo de las
bondades de la estimacion, por lo que se busca minimizar su valor en
promedio para todo el conjunto de ruidos posibles.

De esta manera, el criterio para obtener el 6ptimo es minimizar el indice de
comportamiento:

P(k+1) = E{e(k+1)e (k+1)} (4.223)

Esta expresion también es conocida como matriz de covarianza del error.
Cuanto menor sea, menor sera la variabilidad del error de estimacion
debida a ruidos y mejor el rechazo de estos.

Se asume E{x(O)}=x(O)' ademas la matriz de covarianza inicial del
error, PO, es conocido y esta dado por:

P, = E{[x(0) - x(0)][x(0) — x(0)] } (4.224)

Se asume también que el estado inicial x(0) y el ruido v(k), wik) no estan
correlacionados, por lo que cumplen:

E{[x(0) - x(O)] ()} = E{[x(0) - x(O)]w (k)}=0 (4.225)
El filtro de kalman con prediccién en régimen general

Se trata de determinar la estimaciéon x(k”), conociendo las medidas,
[y(k)], contaminadas de ruido y(0), y(1), y(2), ... y(k), para que la matriz de
covarianza del error, sea minima en el instante (k+1).
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El estimador 6ptimo, tiene por ecuacion:

20k +1)=G(k)2+ H(K)u(k)+ K(k)[y(k)— C(k)2(k)]

(4.226)
El diagrama de bloques, se muestra en la figura 4.16:
I wKk)

of W0 It e G
L G

K(k)

HK) ) L

G{k)

Figura 4.16: Filtro de Kalman con prediccion (régimen general)

Como se dijo antes, el objetivo es minimizar la matriz de covarianza del
error P(k+1), definido como:

P(k+1)= E{e(k+1)e (k+1)} (4.227)

Donde el error en el instante (k+1) sera:

e(k +1) = x(k +1)— 2(k +1) (4.228)

Reemplazando e(k+1) en P(k+1) y asumidas todas las condiciones
anteriores se obtiene:

P(k +1)=[A(k) - K(k)C(k))P(k)[A(k) - K(k)C(k)]r +Q(k) + K(k)R(k)KT(k)
(4.229)

Para minimizar la matriz de covarianza del error, P(k+1), se aplica las
reglas de derivacién matricial; derivando con respecto a K(k) e igualando a
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cero. De esta manera se obtiene la matriz K(k) que hace minimo la matriz
de covarianza del error, P(k+1):

K(k) = A(k)P(k)CT (B)[R(k)+ C(k)P(k)CT (k)]_l (4.230)

A fin de conocer K(k), de esta altima expresion, se necesita conocer P(k),
por lo que se reemplaza K(k) en P(k+1), hallando el P(k+1) minimo:

Pk +1) = Q(k) +[Ak) - K(F)C(OIP(K)A (k) (4.231)

Esta expresion tiene la forma de una ecuacién diferencial matricial del tipo
Riccati. Este tipo de ecuacion se resuelve si previamente se conoce una
solucién particular, por lo que el proceso de calculo por iteracion se va a
iniciar asumiendo un P(k=0) igual a cero (matriz nula). De esta manera se
halla P(k), para luego hallar K(k). En resumen las ecuaciones en régimen
general, que dan la solucién del filtro de Kalman con prediccién, estan
dadas por:

(k +1) = G(k)2(k) + H(kYu(k) + K (k)[y(k) - C(k)x(k)) (4.232)

K(k)= G(k)P(k)CT(k)[R(k) +CRPYC (k )]_ (4.233)

P(k+1)= 00 +[G(h) - K(YCHIP(RIG (k) (4.234)
El filtro de kalman en régimen permanente

Para el caso del invernadero, se esta considerando que nuestra planta es
invariante en el tiempo, por lo que todas las matrices del sistema seran
constantes; es decir las matrices G, H, y C son constantes y ademas los
ruidos blancos, de medida y del sistema son estacionarios, con matrices
de covarianza constante R(k)=R, Q(k)=Q. Por lo que las ecuaciones de
estado y de salida, se transforman en:

x(k +1) = Gx(k) + Hu(k) + v(k) (4.235)

y(k) = Cx(k) + w(k) (4.236)

Entonces puede existir una solucién constante en régimen pemanente. En
la figura 4.17 se muestra el diagrama en bloques de un controlador
dinamico con observador 6ptimo.
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v(k)
wik)

u(k) y(k)
* Planta I

C

R(k)
= Control 6ptimo <% Filtro de Kalman Le——

Figura 4.17: Diagrama de bloques de un controlador dinamico con
observador 6ptimo.

Régimen permanente del filtro con predicciéon

Las ecuaciones que dan la solucién del filtro con predicciéon, en régimen
general son:

x(k +1) = G(k)=(k) + H(kyu(k) + K(0)[y(k) - Ck)z (k)] (4.237)

K(k) = G(k)P(k)CT(k>[R(k) +C(BP()C T(")]_ (4.238)

P(k +1) = 0(k) + [G(k) - KI)CI)P(K)G (k) (4.239)

Para nuestro caso, en el régimen permanente, las ecuaciones seran:

2(k +1) = Gz(k) + Hu(k) + K (b)[y(k) - C=(k)] (4.240)
(4.241)
P(k+1)=0+[G-K(k)CIP(K)G (4.242)

Cuando k tiende a infinito, y para un sistema controlable y observable, las
matriz P(k+1) tiende a una matriz positiva semidefinida Pe y K(k) tiende a
una matriz constante Ke. Siendo Pe, la solucién tnica de la ecuacién
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diferencial matricial de Riccati que permite determinar la matriz de
ganancia 6ptima de realimentacién Ke, la cual minimiza la variabilidad del
error de estimacion.

Por lo tanto, las ecuaciones que definen el régimen permanente del filtro
de Kalman con prediccion son:

2(k +1) = G(k) + Hu(k) + K (k)[y(k) - C2(k)] (4.243)

(4.234)

T T r! T

P =0+GPG -GPC [R+CPcC ] CPG
(4.235)

Asumidas todas las condiciones anteriores, se trata de determinar la
estimacion (k +l), conociendo las medidas contaminadas de ruido, para

que la matriz P(k +1) de covarianza del error, en el instante (k+1) sea
minima. K(k) corresponde a un valor que hace minimo a la matriz de

covarianza del error P(k "'1). En la figura 4.18 se muestra el diagrama en
bloques del controlador dindmico por realimentacién estimado.

u(k) . X(k) Y(k)
H Iz . c -
L E——
G
H
R(k) 2(k+1).‘¢
K| — ' (— ) ke
'y
I G-K.C

L

Figura 4.18: Controlador dinamico por realimentacién de estado estimado
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Procedimiento de determinacion de la matriz de ganancia 6ptima de

estimacion de estados, K,

1.

3.

Elegir un valor inicial de la matriz de covarianza del error P(0)=0. La
matriz se suele inicializar con la matriz nula, de orden n.

P = zeros(nxn)

Seleccionar apropiadamente las matrices de ponderaciéon Q y R. La
matriz Q es una matriz hemitiana, real, simétrica, cuadrada y
semidefinida positiva; de dimensién nxn.

Para facilitar los calculos, se elige Q como una matriz real y diagonal:

q 0 ... 0
o7 T
0 0 .. g,

(4.236)

Donde los elementos q,, Q,...,q, pueden ser positivos y algunos de
ellos nulos.

La matriz R es una matriz hermitiana, real, simétrica, cuadrada y
definida positiva; de dimension mxm.

0090 = £ (4.237)
Donde los elementos ry, 1y,...,I, deben ser positivos. Para sistemas
SISO (con una sola sefal de entrada), R resulta un escalar de valor

positivo.

Iniciar el lazo de iteracion desde k=1 hasta N (apropiado).

4. Determinar una matriz de covarianza P de magnitud convergente,

utilizando el valor inicial PO (elegido en el paso 2), Para k=0 y con
P(k=0)=0, se calcula P(1), utilizando la ecuacién de Riccati en estado
estacionario.

Pk+1)=0+GP(k)G -GPk)C *inW(R+CPk)C YCPHK)G
(4.238)



117

Con P(1) se halla P(2) y asi sucesivamente hasta llegar a un tiempo
discreto k, donde P(k)=P(k+1)=P(k+2)=Pe

5. Con la matriz Pe, asi calculada, se halla la matriz de ganancia 6ptima

del observador Ke, utilizando la siguiente expresion:

Ke=inv(R+C*Pe*CT)*C*Pe*GT (4.239)

Otro método

Otro método para calcular la matriz de ganancia 6ptima del observador,
Ke, es haciendo uso del comando de MATLAB, diqe:

K, =dlge(G,H,C,Q,R) (4.240)

Implementacion del algoritmo para calcular la ganancia 6ptima K y Ki

En la figura 4.19, se muestra el diagrama de flujo para la implementacion
del algoritmo del filtro de Kalman con prediccion.



118

Sy

( INICIO )
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P(0), Qo, Re
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2(k +1) = Ge(k) + Hu(k) + K [y(k) - C%]

Y

()

-

Figura 4.19: Implementacion del algoritmo del filtro de Kalman con
prediccion
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4.2.6 Simulacion del sistema de control adaptivo variando las matrices de
ponderacién Qy R.
En esta seccién se va a simular el sistema de control adaptivo variando las
matrices de ponderacién Q y R, hasta obtener un rendimiento satisfactorio

del sistema. Se va a considerar dos escenarios: primero cuando O ) R y
el otro cuando Q (( R, y se analizara cual es el efecto sobre la matriz de

ganancia 6ptima K, y sobre la evolucién de la seial de control u(k). Para

este propésito se recurre al programa en MATLAB de la seccién 4.2.4

variando los elementos de las matrices Q y R. A fin de seleccionar los

parametros de Q, el cual incide directamente sobre la variable de estado

x(k), se han tomado las consideraciones siguientes:

= Se esta dando mayor importancia a la variable de estado temperatura
interior, por ser este un factor critico para el crecimiento de las plantas.

= El factor de peso de la variable temperatura interior (x2), se va a variar
entre los valores: 30, 100 y 1000.

= El factor de peso de la variable humedad relativa interior (x1), se va a
considerar igual a 1, por ser ésta de menor importancia con respecto a
la variable temperatura interior.

= El factor de peso de la variable temperatura del suelo (x3), se va a
variar entre los valores: 1, 10, 30 y 300.

La matriz de ponderacién R es un escalar, por lo que el escenario dos

(R))Q), tomara los siguientes valores: 30, 60, y 120.

Resultados obtenidos

Utilizando el programa en MATLAB de la seccién 4.2.4 para analizar los
dos escenarios propuestos, se obtiene lo siguiente: el escenario uno,
cuyos resultados estan expresados en la tabla 4.2 y 4.3, se puede
apreciar que a pesar que se han variado los elementos de Q (g2, Gass) los
valores de los elementos de la matriz de ganancia 6ptima K se mantienen
constantes; mientras que el valor pico de la seiial de control u(k) o coste
energético, se hace menor cuanto mayor es el elemento de q; que se
quiere controlar. Asimismo, algunos de los parametros de la matriz de
covarianza del error P(k), cuanto mayor son los elementos de g; mayores
son los elementos de P;. El escenario dos, cuyos resultados estan
expresados en la tabla 4.4 y 4.5, donde se mantiene constante los
elementos de Q (g, qa3) Y se varia el unico elemento de R, de menor a
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mayor, se encuentra que cuanto mayor es el valor de R menor es el coste

energético u(k), disminuyendo los valores de los elementos de la ganancia

K. Asimismo, algunos de los parametros de la matriz de covarianza del

error P(k), cuanto mayor es el elemento de R mayor es valor de los

elementos de P;.

Escenario uno: Q )) R manteniendo la matriz R igual a 1, y con un sistema

de orden n igual a 3.

MATRICES DE

PONDERACION i

Q MATRIZ DE GANANCIA sefial de

R [ qu | Gz | Gu | Qu OPTIMA INTEGRAL | control
xi | T |tm| 1| K1,1) | K1,2) | K1,3) | K(1,9) u(k)
04 | 1 | 30 | 10 | 1 | 1.1175 | -0.4944 | 0.0636 | 0.1235 -0.34
1 | 1 [ 30 [ 1] 1 ]1.1026 [-0.4611] 0.0634 | 0.0957 0.27
1 | 1 [ 30 [10] 1] 1.103 |-0.4731] 0.0626 | 0.1466 0.4
1 | 1 [ 30 [30] 1 [1.1018 |-0.4896| 0.0626 | 0.1221 0.33
1 | 1 [ 30 [300] 1 | 1.0881 [-0.5311| 0.063 | 0.0541 -0.145
1 | 1 100 1 | 1 [1.0983 |-0.5064 | -0.0638| 0.0957 -0.27
1 | 1 [1000] 1 | 1| 108 [-0.5437|-0.0639| 0.0313 -0.07
1 | 1 [1000]| 30 | 1 [1.07989] -0.544 | 0.0639| 0.0309 | -0.073
1 | 1 [1000/300] 1 | 1.0785 |-0.5458| -0.064 | 0.0275 | -0.062

Tabla 4.2: Variacion de los elementos de Q versus matriz de ganancia K

MATRICES DE

PONDERACION MATRIZ DE COVARIANZA DEL

Q ERROR P(k)

R|Qu| G | Qs | Qu

xi| Ti |Tm| 1| P1,1) | P(1,2) | P(1,3) | P(1,4)
04| 1 30 | 10 | 1 [66.2593 | 4.4039 | 0.0286 | -9.3368
1|1 30 1 1 | 36.9729 | 2.872 | 0.0706 | -7.0431
1| 1 30 | 10 | 1 |46.3913 | 3.2826 | 0.0706 | -7.8663
1] 1 30 | 30 | 1 [67.1794 | 4.0645 | 0.0705 | -9.4307
111 30 [300| 1 |343.021 | 9.9245| 0.0696 | -21.1387
101 ] 100 | 1 1 | 109.463 | 5.3482 | 0.0703 | -11.9858
111 [1000 | 1 1 | 10216 | 176 1 -36.4
1111000 30 | 1 | 10509 | 17.8 1 -36.9
1|1 1000 |300| 1 | 1323.1 | 20. 1 -41.4

Tabla 4.3: Variacion de los elementos de Q versus matriz de covarianza P
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Escenario dos: R )) (0 manteniendo la matriz Q constante, y con un

sistema de orden n igual a 3.

MATRICES DE

Valor pico

PONDERACION de la

Q MATRIZ DE GANANCIA sefial de

R | qu| Gz | Qs | Qu OPTIMA INTEGRAL | control
xi | Ti [Tm| 1 [k, ]| kK12) | K1,3) |  K(1,9) u(k)

30 | 1 | 30 | 10 | 1 |0.7442|-0.3647 |0.0482| 0.0907 0.25
60 | 1 | 30 | 10 | 1 |0.5967|-0.3039 | 0.0408 | 0.0778 20.21
120 | 1 | 30 | 10 | 1 |0.4469] 0.2357 |0.0322| 0.0643 0.17

Tabla 4.4: Variacién de los elementos de R versus matriz de ganancia K

MATRICES DE
PONDERACION MATRIZ DE COVARIANZA DEL
Q ERROR P(k)

R| gy | Gz | Qs | Qu

xi | Ti |Tm| 1 | P(1,1) | P(1,2) [ P(1,3) | P(1,4)
30| 1 30 | 10 | 1 [92.9102| -6.5879 |1.4288|-12.3156
60 | 1 30 | 10 | 1 [106.816|-13.0538 | 2.2915 | -14.1944
90 | 1 30 | 10 | 1 [123.631[-21.2466 | 3.4321 | -16.9772

Tabla 4.5: Varniacion de los elementos de R versus matriz de covarianza P

Efectos de las variaciones de las matrices de ponderacion Qy R
Como la ley de control esta dado por:

u(k) = —-Kx(k)+ KIv(k) (4.241)
Es claro que cuanto mayor sean los elementos de K mayor sera la seial
de control y con ella el coste energético, por lo que se busca que los
valores de K sean menores. De las tablas 4.2, 4.3, 4.4 y 4.5 se puede very
comprobar, que cuanto mayor es la matriz de ponderacién R, menor es el
valor de los elementos de K; en otras palabras, si la matriz R aumenta, las
ganancias disminuyen y también disminuye el coste energético de control.
Pero existe un compromiso ya que los valores grandes de la matriz R
empeoran el comportamiento del sistema. Esto es de esperarse si se
analiza la expresion del indice de comportamiento J:

L ¢ T
J= EZ[x (k)OO x(k)+u (k) Ru(k)] (4.242)
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Los coeficientes de las matrices Q y R inciden directamente sobre los
valores de las seiiales del sistema x(k) y u(k). Si la matriz de ponderacién
R es mucho mayor que la matriz de ponderacién Q, la contribucién del
control u(k) es muy grande comparandola con la contribucion del estado
x(k). Es decir, disminuye el coste del control pero empeora el
comportamiento del sistema.

Si la matriz de ponderacion Q es mucho mayor que la matriz de
ponderacién R, mejora la respuesta del sistema pero aumenta el coste
energético de control. El vector de estado estara muy controlado, pero las
sefales de control u(k) pueden ser muy grandes. En general cuanto mayor
sean los coeficientes, mas se optimiza la variable que corresponde.

Otro factor que es importante a tener en cuenta en los problemas de
control 6ptimo es el periodo de muestreo, ya que el coste aumenta o
disminuye cuadraticamente segun aumenta o disminuye el periodo de
muestreo.

Dado que existe un compromiso entre la seleccion de los elementos de Q
y R, ya que los valores grandes de la matriz R empeoran el
comportamiento del sistema y que valores pequerios de Q aumentan el
coste energético de control; y teniendo en cuenta el grado de ajuste de
control de la variable de estado a controlar, se han seleccionado los
elementos de Q y R, que seran utilizados en el programa.

1 0 0 O
0 30 0 O
= 4.243
o 0 0 10 O ( )
0 0 0 1

R=[1]

En este sistema los valores q» = 30, Qi3 = 10 y R=1 pueden interpretarse

como que:

= Se busca un control tres veces mas fuerte de la variable x»(k), en
relacion con xs(k).

= No se impone un coste energético de control elevado. Es decir, no se
esta limitando demasiado el coste energético.

Reemplazando estos valores en el programa en MATLAB de la secciéon

4.2.4, se obtienen los valores de los elementos de la matriz de ganancia

6ptima K y Kl, que son la solucién en régimen permanente:
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K=[1.1030 -0.4731 0.0626 0.1466] y K| = [0.1466]

De los graficos obtenidos (4.29, 4.30, 4.31) puede apreciarse, como ocurre
en la mayoria de los sistemas con matriz G estable, que la solucién
estable de la ecuacion de Riccati se alcanza en muy pocos periodos de
muestreo (13 muestras aproximadamente).

ELEMENTOS DE LAMATRIZ DE GANANCIA OPTIMAK Y DE LA

1.2 MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI

K(1,1)
') SO S . RO
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Grafico 4.29: Elementos de la matriz de ganancia éptima Ky la ganancia
6ptima integral Ki
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ALGUNOS DE LOS ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR P
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Grafico 4.30: Elementos de la matriz de covarianza del error P

VECTOR DE SALIDA
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Grafico 4.31: Evolucion del vector de salida
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La evolucion temporal de las variables de estado, partiendo de las

condiciones iniciales x(0), se muestra en el grafico 4.32:

1 —

VECTOR DE ESTADO

D] R VR S O (SIS (DL SSS: ORI SO, OO :

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

X(kT)

04 05 06 07 08 09
kT (seg)

Grafico 4.32: Evolucién temporal del vector de estado

No hay que deducir que x2(k) esté mas controlada que x3(k), sino que,
por las condiciones iniciales y por la matriz G, la evolucién natural de x2(k)

hacia el régimen permanente es mas rapida que la de x3(k).
En el grafico 4.33, se aprecia como evoluciona la sefial de control o coste

energético.
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SENAL DE CONTROL DEL SISTEMA
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Grafico 4.33: Evolucion temporal de la sefial de control

El programa general en MATLAB, con los ultimos datos, asumidos y
seleccionados, se adjunta en el anexo C.
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5.2

CAPITULOV

AUTOMATIZACION DE LA CLIMATIZACION DEL INVERNADERO

Introduccién

En esta seccién se tratara la automatizacion de la climatizacién del invemadero de
una forma general, por no ser éste el tema central del informe.

En un cultivo bajo invernadero con un ambiente controlado, se persigue como
objetivo principal obtener o incrementar, tamaio y peso del cultivo. Dentro de la
ecuacion de formacion de materia vegetal de una planta, el 20% corresponde al
suministro de agua y nutrientes y el 80% restante se debe a los parametros
climaticos. Dado que los parametros climaticos son dindmicos y que
constantemente fluctian es muy dificil encontrar el punto éptimo en cada momento
y en cada uno de los sistemas de regulacion, por tanto la dnica manera eficaz de
gestionarlos es a través de un sistema computarizado. Este sistema analizara
constantemente los parametros y los gestionard de manera integral para poder
optimizar las condiciones climéaticas requeridas por la planta en cualquier estacion
del aio.

Variables utilizadas por el sistema de control climatico

A fin de conseguir condiciones climaticas adecuadas para un crecimiento vegetal
satisfactorio a lo largo de todo el afo, cada cultivo requiere de condiciones
ambientales particulares, necesarias para que su proceso vital se produzca en
condiciones mas favorables. Este proceso vital viene caracterizado por las
siguientes funciones: fotosintesis, respiracion, crecimiento y transpiracion
(absorcién de agua y nutrientes).

El proceso de fotosintesis se ve directamente afectado por las siguientes variables:
temperatura al interior del invemadero, niveles de concentracion del diéxido de
carbono (CO,), porcentaje de humedad del suelo, temperatura del suelo e
intensidad de luz. El proceso de respiracion, es un proceso inverso a la fotosintesis,
consume azucares y produce CO, y agua. La respiracion esta fuertemente
influenciada por la variable temperatura al interior del invernadero.
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A su vez, el proceso de crecimiento depende directamente de la fotosintesis (que
como ya se vio, depende la concentracion de CO, contenido en el aire al interior del
invernadero, la influencia de la luz, y la temperatura del suelo). A un incremento del
proceso fotosintético mayor crecimiento. Y por ultimo el proceso de transpiracion, el
cual se ve principalmente afectada por las variables de temperatura interior, nivel de
humedad del suelo, temperatura del suelo, la radiacion solar y el nivel de
concentracion de CO..

En el transcurso de este informe se ha definido tres variables ambientales
fundamentales, temperatura al interior del invernadero, humedad relativa interior y
temperatura del suelo, como variables que determinan el ambiente al interior del
invernadero. Para realizar la automatizacion se recurre a la instalacion de un
sistema de control climéatico, el cual se encargara de gestionar cada uno de los
actuadores segun la situacién actual y deseada, de las condiciones climéaticas del
invernadero. El control climatico actuara: sobre las ventanas laterales y/o cenitales
(apertura o cierre) en funciéon de la temperatura interior o de la humedad relativa
interior; sobre la pantalla de sombreo o pantalla térmica para regular la incidencia
de la radiacién solar en funcién de la temperatura al interior del inveradero; y sobre
el sistema de humidificacion para regular la humedad relativa interior o la
temperatura interior. Se actuara sobre la vélvula de inyecciéon de CO, en forma
manual para conseguir la nutricion carbonica deseada en funcién de la humedad
relativa y temperatura al interior del invemadero. Ademas, de manera manual se
accionaran los motores de las pantallas térmicas encargadas del sombreo del
invernadero en funcién de la maxima radiacion solar permitida. Asi mismo, como
variables complementarias, los cuales nos proporcionaran informacion adicional
sobre el estado del clima al exterior del invernadero, se consideraran la humedad
relativa al exterior, la temperatura exterior, la velocidad y direccion del viento, la
nubosidad estacional y la radiacién solar.

Sistema para la automatizacion de la climatizacién

La automatizacion y control integral del inveradero esta basado en un sistema de
control distribuido, tal como se muestra en la figura 5.1. Este sistema esta
compuesto fundamentalmente por: sensores microcliméaticos, actuadores para los
equipos de climatizacion, la red informéatica (Bus de Campo), el algoritmo de control
diseiiado en este capitulo (basado en un modelo matematico que evalua el
comportamiento climéatico del invernadero — modelizacion de procesos fisicos y
fisiologicos - y de los flujos de aire mediante la apertura y cierre de las ventanas
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laterales y cenitales), el mismo que se instalara en una computadora y se
complementara con un Controlador Légico Programable (PLC).

PC
PLC

BUS DE CAMPO

Adaptador de Bus I I Adaptedor de Bus I Adaptedor de Bus I

UVpDS UV p0 &8

Mokr de apahea y
Clama do vertmus

Sensores exiemos Sarsares inleriores Achmdores

Figura 5.1: Sistema de control climatico

Las funciones principales de cada una de las partes componentes de este sistema
de control distribuido son las siguientes:

Un Bus de Campo, el cual representa la plataforma fisica de comunicacién entre el
Controlador Légico Programable (PLC) y los médulos adaptadores se conectan en
una estructura de tipo Bus. Se basa en el principio de comunicacion Maestro —
Esclavo (Master and Slave); la estacion activa o Maestro implementado
generalmente en el PLC y la estacion pasiva o Esclavo instalada en los médulos
adaptadores de Bus.

Un cable bifilar apantallado y trenzado de dos conductores, el cual ofrece y
garantiza una gran resistencia o rechazo a las perturbaciones eléctricas. Recome
casi la totalidad del perimetro del invemadero, y en él se conectan los médulos
adaptadores y los equipos de control, conformando una topologia del tipo Bus.
Varios Médulos adaptadores de Bus, los cuales tienen las siguientes funciones
principales: primero, la de adaptar las seiales de salida de los sensores (tanto de
sefal de salida analégica como sefial de salida digital, permitiendo la coexistencia
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de los sensores inteligentes y convencionales); segundo, la de tomar la informacién
de los diferentes sensores y tercero, la de enviar esta informacién a través del Bus
de Campo al controlador PLC. Asi mismo, estos mddulos, reciben las 6rdenes del
PLC y las ejecuta sobre los sistemas de actuacion.

El PLC, el cual actia como una unidad de entradas y salidas, ademas de realizar la
funcién de control. A partir de toda la informacién recibida de los sensores, y en
concordancia con el algoritmo de control instalado, determina las actuaciones a
realizar.

La computadora (PC), ademas de ser utilizada como una unidad de control central
puede utilizarse como un sistema de interfaz grafico con el agricultor (supervision,
establecimientos de consignas, sefal de alarma para valores minimos y maximos
prefijados, configuracion, registro de evolucién de las variables, etc.) trasladando la
informacion del proceso desde el PLC al agricultor y viceversa. Asi mismo puede
ser utilizado como servidor de Internet a fin de conseguir comunicacién con el
exterior. La comunicacién entre la PC y el PLC se debe realizar a través de una
interfaz de comunicacién compatible con ambas.

Sensores microclimaticos

Por medio de sensores estratégicamente situados (tanto en el interior como en el
exterior del invernadero), tal como se aprecia en la figura 5.2, se pueden monitorizar
las diferentes variables que intervienen en el proceso, con el fin de detectar y
corregir rapidamente situaciones adversas con acciones apropiadas. Los sistemas
de invernaderos tradicionales, generalmente de pequefias dimensiones, utilizan
sistemas alambrados, con cableado excesivo, para su funcionamiento, a base de
sensores individuales que actian sobre un Gnico automatismo de manera individual
(Bucles independientes), sin un interfaz grafico para el agricultor, y carente de una
comunicacion exterior. Sin embargo el invernadero seleccionado, de tecnologia mas
avanzada y de mediana dimensién, requiere de una mayor cantidad de sensores,
en la mejor ubicacién tanto interna como externa, para medir las varables climaticas
(temperatura, humedad, radiacién, concentracion de CO,, etc.) y trabajar en
conjunto con un sistema de control multivariable; ademas de un interfaz grafico y de
comunicacioén con el exterior.
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Figura 5.2: Sensores y actuadores microclimaticos

Sensores externos

Sensor de radiacion solar: Mide la radiacién solar total en campo abierto y se
instalara a 2,5 m sobre el nivel del suelo, bajo condiciones no obstructivas de la luz
solar. Asi mismo se instalara un sensor sobre el techo del invernadero.

Sensor de temperatura exterior: Mide la temperatura del aire al exterior del
invernadero, se instalaran a lo largo de la nave del invernadero y a una altura de 2,0
y 2,5 metros.

Sensor de CO,: Mide la concentracién (ppm) de diéxido de carbono CO,, externo al
invernadero. Se instalaran a una altura de 1,5 metros en diferentes lugares
alrededor del invernadero.

Anemo6metros: Mide velocidad y direccién del viento. Se instalara a 2,5 y 4,0 metros
sobre el nivel del suelo.

Sensores internos

Sensor de temperatura y humedad relativa del aire: Mide la temperatura del aire y la
humedad relativa del aire al interior del invernadero y se instalara a 2,0 y 4,0 metros
sobre el nivel del suelo y a lo largo de la nave o invernadero.
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Sensor de temperatura: Mide la temperatura del aire al interior del invernadero, se
instalaran en diferentes sitios a lo largo de la nave del invemadero y a diferentes
alturas, 1,5, 2,5 y 3,5 metros.

Sensor de humedad del suelo: Mide el contenido de agua volumétrico en el suelo,
basado en la variacion de la impedancia. Se instalara a 20 centimetros de
profundidad.

Sensor de CO,: Mide la concentracién (ppm) de didxido de carbono CO,, en el
interior del invernadero. Se instalaran a una altura de 1,5 metros en diferentes
lugares dentro del area del invermadero.

Actuadores

Los dispositivos de actuacion modifican las condiciones ambientales en el interior
del invernadero. Se recurre a distintos sistemas, segin la variable climatica a
modificar: calefaccioén, humidificacion y ventilacion. La humidificacion, compuesto
por un sistema de humidificacion por nebulizacién (a alta y baja presion) e instalado
técnicamente a lo largo y ancho al interior del invemadero y soportados en la
estructura del techo, tiene como funcién principal el de elevar el nivel de humedad
relativa cuando éste sea deficitario, asi como también se usara para disminuir el
valor de la temperaturainterior y la temperatura del suelo. El sistema de calefaccién
no se considerard en esta parte por haberse restringido el informe a una
determinada estacién del aiio (primavera — verano). La ventilacion del invernadero
se consigue a través de una ventilacion natural, para lo cual se asume el control de
los motores que facilitan la apertura o el cierre de las ventanas laterales y cenitales.
La ventilacion nos permite controlar la temperatura interior y la humedad relativa
del invemadero. La apertura o cierre de las ventanas estan condicionadas por los
valores de temperatura interior y humedad en cada instante, sensada y registrada
por el controlador. EI movimiento de las pantallas térmicas y de las mallas de
sombreo se realizaran mediante un control manual, en funcién de la maxima
radiacion incidente permitida y/o temperatura maxima interna del invernadero. Asi
mismo, el suministro de CO, se realizard mediante una inyeccion directa y es una
funcién del maximo rendimiento fotosintético y de las otras variables.

Sistema de control

Debido a la gran de cantidad de sensores y actuadores que se manejan se ha
optado por la utilizacién de un sistema de control distribuido, el cual nos pemite
manejar una mayor cantidad de entradas y salidas analégicas y digitales. El soporte
fisico del sistema estad basada en una arquitectura de control distribuido, de modo
que un computador central supervisa y controla el proceso en su conjunto;
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comunicandose en primer nivel, con el PLC por medio de una interfaz de
comunicaciéon apropiada y luego por red a través del Bus de Campo con las
unidades adaptadoras de entrada y salida (E/S) que a su vez se comunican con los
sensores y actuadores del sistema.

El sistema asi concebido, debe tener las siguientes caracteristicas basicas: la
adquisicion y registro de datos, introduccién de consignas, monitorizacién y control
del proceso y gestion de las alarmas. Una de las utilidades a afadirse, consiste en
el empleo del algoritmo de control disefiado en este informe en la misma plataforma.
Implementar esto Gltimo significa que previamente el algoritmo de control disefiado
(desarrollado en el programa de MATLAB), se desarrolle en lenguaje de maquina
(por ejemplo en Borland C/C++, o cualquier otro) y luego se instale en la PC y/o el
PLC. Ademas se debe contar con una interfaz a fin de poder entablar una
comunicacion entre la PC, el PLC, sensores y actuadores tal que pemita un control
6ptimo del proceso.

Como consecuencia del desarrollo de las tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones (TIC), el sistema se debe proyectar para ser conectado a Internet
(transmisién de voz, data, sonido e imagen de forma integrada en una sola linea) ,
de tal modo que sea posible saber lo que ocurre en las instalaciones al interior o
exterior del invernadero, desde cualquier computador conectado a la red de
Internet, figura 5.3, por muy distante que ésta se encuentre; y ademas sea posible
tomar decisiones y dar 6rdenes a distancia, las cuales se ejecutaran de modo
inmediato.

4
B

INVERNADERO

Figura 5.3: Acceso remoto al sistema de control climatico del invernadero, via Internet



CONCLUSIONES

En este informe se presenta un enfoque al disefio de un sistema de control adaptivo
autosintonizado para el control climatico en un invernadero.

Se ha estudiado el desarrollo del modelo matematico del proceso, en donde se modelan
los fenébmenos fisicos y biol6gicos que se producen en un invemadero a partir de la
formulaciéon de ecuaciones de primeros principios basados en el balance de masa y de
energia. Las variables de estado seleccionados representativas del proceso, incluyen un
término que influye directamente sobre el control climatico al interior del invermadero, esto
es, la evapotranspiracién de la planta o cultivo, término no considerado en otros diserios
de control adaptivo, en especial en sistemas de control clasico. Este término es en grado
sumo no lineal, lo que complica la modelizacibn matematica del proceso. EI método
analitico en conjunto con el método grafico, usado para linealizar el sistema de control
discreto, en la vecindad de un punto de operacién, no ha resultado satisfactorio, por lo
que se ha tenido que usar el método de prueba y error a fin de encontrar los parametros
del sistema.

Se ha estudiado el método de estimacién de parametros recursivos el cual es una técnica
de identificacién basado en el método de los minimos cuadrados recursivos a fin de que
el sistema se ajuste suficientemente a un modelo lineal. La determinacién de los
parametros esta asociada a la minimizacién de los parametros de una funcién de coste
que incorpora una norma de vector de errores. Asimismo, se ha planteado el disefo,
andlisis e implementacion de minimos cuadrados recursivo con factor de olvido. Se
realiza el analisis del efecto del factor de olvido (para diferentes valores) en la estimacion
de parametros, y el efecto del cambio del parametro b, del proceso en la estimacion de
los parametros, resultando en esta etapa un sistema de control estable.

Se ha realizado el estudio y aplicacion del método de control 6ptimo cuadratico
estacionario y de control 6ptimo cuadratico estacionario de seguimiento proporcional —
integral; al control climéatico al interior del invemadero, resultando un controlador que
aunque menos complejo, por tratarse de un sistema SISO (una entrada una salida),
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resulta ilustrativo y su calculo mas sistematico que un controlador clasico. La validez de
ésta técnica se ha comprobado en esta aplicacién, en especial lo referente a la robustez
del controlador.

Se ha estudiado la estimacién de las variables de estado, el filtro de Kalman, pero no se
aplicado al invemadero por haberse asumido que se cuenta en todo instante con las
mediciones, en su totalidad, de las variables de estado. Sin embargo se detalla el estudio,
el algoritmo y el procedimiento para la determinacion de la ganancia 6ptima de
estimacion de estados.

Se ha realizado la simulacién del sistema de control adaptivo variando las matrices de
ponderacién Q y R, a fin de obtener aquellas matrices que hacen que el sistema de
control tenga un rendimiento satisfactorio. Con las matrices obtenidas, el vector de
entrada a la planta u(k) y la salida y(k) han quedado acotados, satisfaciéndose una
condicion importante en procesos reales, evitdndose saturaciones de los actuadores en
su rango de operacion.

Tal como se evidencia en el disefio mostrado para un sistema adaptivo autosintonizado
para el control climéatico de un invemadero, se satisfacen no sélo condiciones minimas de
desempeiio dinamico como estabilidad, sino que se aseguran otras especificaciones tales
como rechazo a perturbaciones.
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ANEXO A
Tipo de matrices y definiciones



ANEXO A: TIPOS DE MATRICES Y DEFINICIONES

MATRIZ CUADRADA: Matriz en la que el numero de filas es igual al namero de
columnas, es decir m =n, la dimensién de |la matriz se denomina de orden n.

MATRIZ COLUMNA: Matriz constituida por una sola columna, n =1.

MATRIZ DEFINIDA POSITIVA: Si las raices de su ecuacidn caracteristica

|zf — R| =0 son todas positivas.
MATRIZ DIAGONAL: Es una matriz cuadrada en la que son ceros todos los
elementos que no estan en la diagonal principal.

MATRIZ ESCALAR: Matriz diagonal cuyos téminos que estan en la diagonal
principal (a;) son iguales.

MATRIZ FILA: Matriz constituida por una sola fila, m =1.

MATRIZ HERMITIANA: Una matriz A es hemnitiana cuando su transpuesta (o su
transpuesta conjugada - referidas a los nimeros complejos conjugados) resulta ser
la misma matriz.

AH - (AT)* - (A*)T=A
AT=A

MATRIZ IDENTIDAD O MATRIZ UNIDAD: Matriz escalar en la que todos los
elementos de la diagonal principal son 1. La matriz de orden n se representa por |,,.

MATRIZ IDEMPOTENTE: Matriz que multiplicada por si misma nos da la misma
matriz.

A*A=A

MATRIZ INVOLUTIVA: Matriz que multiplicada por si misma nos da la matriz
identidad.

A*A=|

MATRIZ NULA: Matriz en la que todos los términos son cero, se representa por 0.



MATRIZ ORTOGONAL: Matriz cuadrada, que multiplicada por su transpuesta o a la
inversa, nos da la matriz identidad.

A*AT = AT*A =|
MATRIZ RECTANGULAR: Matriz en la que el numero de filas y el de columnas no
coinciden, es decir, m# n, la dimension de la matriz se designa como mxn.

MATRIZ REGULAR: Matriz que tiene inversa.

MATRIZ SEMIDEFINIDA POSITIVA: Si las raices de su ecuacion caracteristica

|zI - R| =0 son positivas o nulas (no todas las raices deben ser nulas).

MATRIZ SIMETRICA: Una matriz A es simétrica, si es igual a su transpuesta (A =
A;).

AT=A
MATRIZ SINGULAR: Matriz que no tiene inversa.

MATRIZ TRANSPUESTA: Dada una matriz A, se llama transpuesta de A, a la
matriz que se obtiene cambiando ordenadamente filas por columnas.



ANEXO B
Programa en MATLAB para hallar
graficamente las pendientes m1,
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ANEXO B: PROGRAMA EN MATLAB PARA HALLAR GRAFICAMENTE LAS
PENDIENTES m1, m2, m3 Y m4

%LINEALIZACION DE Qe, PARA HALLAR LA PENDIENTE m1
Ti=18:0.001:20;

Ai=500; To=23; L=1.25; Rho=1.25; Cp=1003; gwb=0.0255; P=98.1; gamma=0.066; k=0.4;
tau=0.65; al=0.01; sigma=5.6697*10%(-8); xi=0.7; gws_min=0.00255; gws_max=0.02;
gd=1; vi=1500;

%CALCULO DE DELTA
Delta=0.61*(1+1.414"*sin(5.82*exp(-3)*(Ti+0.5)*pi/180))."8.827-
0.61*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti-0.5)*pi/180)).A8.827;
%CALCULO DE Rn

k2=(1-exp(k*L)).*tau;

k3=(4./(1-al)).*sigma;

Rn=k2*k3*((Ti+273).4-(To+273)."4);

%k1

Psat=0.61.*(1+1.414"sin(5.82*exp(-3)*(Ti)*pi/180))."8.827;
ko=2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;

So=Rn./k2;
gws=gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gd
k1=gamma.*(1+(gwb./gws));

%GRAFICO PARA HALLAR LA PENDIENTE m1
m1=(Ai.*Delta.*Rn+Ai.*ko.*Psat)./((Delta+k1).*Rho.*vi.*Cp);
plot(Ti,m1)

grid

title('Grafica para hallar la derivada de Qe, alrededor de Ti= 19°C’)
xlabel('Ti, Temperatura interior')

ylabel('Qe, pendiente para hallar m1')
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%LINEALIZACION DE Qe PARA HALLAR m2
Ti=18.95:0.001:19.05;

Ai=500; To=23; L=1.25; Rho=1.25; Cp=1003; gwb=0.0255; P=98.1;, gamma=0.066; k=0.4;
tau=0.65; al=0.01; sigma=5.6697*10%(-8); xi=0.7; gws_min=0.00255; gws_max=0.02;
agd=1; vi=1500;

%CALCULO DE DELTA
Delta=0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti+0.5)*pi/180)).A8.827-
0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti-0.5)*pi/180)).*8.827;
%CALCULO DE Rn

k2=(1-exp(k*L)).*tau;

k3=(4./(1-al)).*sigma;

Rn=k2*k3*((Ti+273).*4-(To+273)."4);

%k1

Psat=0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti)*pi/180)).*8.827;
ko=2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;

So=Rn./k2;
gws=gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gd;
k1=gamma.*(1+(gwb./gws));

%GRAFICO PARA HALLAR LA PENDIENTE m2
m2=(1)./(Delta+k1);

plot(Ti,m2)

grid

title('Grafica para hallar la derivada de Qe, alrededor de Ti= 19°C')
xlabel('Ti, Temperatura interior')

ylabel('Qe, pendiente para hallar m2')



Gréfica para hallar la derivada de Qe, alrededor de Ti= 19°C

Qe, pendiente para hallar m2

7.7 - — . — 1 -
1894 1896  18.98 19 19.02 1904 1906  19.08

T, Temperatura interior

%LINEALIZACION DE Qe, PARA HALLAR LA PENDIENTE m3
Ti=18:0.001:20;

Ai=500; To=23; L=1.25; Rho=1.25; Cp=1003; gwb=0.0255; P=98.1; gamma=0.066; k=0.4;
tau=0.65; al=0.01; sigma=5.6697*10*(-8); xi=0.7; gws_min=0.00255; gws_max=0.02;
gd=1; vi=1500;

%CALCULO DE DELTA
Delta=0.61*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti+0.5)*pi/180)).A8.827-
0.61*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti-0.5)*pi/180)).A8.827;

%CALCULO DE Rn

k2=(1-exp(k*L)).*tau;

k3=(4./(1-al)).*sigma;

Rn=k2*k3*((Ti+273).*4-(To+273).4),

%k 1

Psat=0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti)*pi/180)).8.827;
ko=2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;

So=Rn./k2;
gws=gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gd;
k1=gamma.*(1+(gwb./gws));

%CALCULO DE LAMBDA

Lambda=(3.1468-0.002365*(Ti+273)).*103;

%GRAFICO PARA HALLAR LA PENDIENTE m3
m3=(Ai.*Delta.*Rn+Ai.*ko.*Psat)./(Lambda.*(Delta+k1).*Rho.*vi.*Cp);
plot(Ti,m3)

grid

title('Gréafica para hallar la derivada de Qe (m3), alrededor de Ti= 19°C’)
xlabel('Ti, Temperatura interior’)

ylabel('Qe, pendiente para hallar m3')
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%LINEALIZACION DE Qe PARA HALLAR m4

Ti=18:0.001:20;

Ai=500; To=23; L=1.25; Rho=1.25; Cp=1003; gwb=0.0255; P=98.1; gamma=0.066; k=0.4;
tau=0.65; al=0.01; sigma=5.6697*10%(-8); xi=0.7; gws_min=0.00255; gws_max=0.02;
gd=1; vi=1500;

%CALCULO DE DELTA
Delta=0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti+0.5)*pi/180)).A8.827-
0.61.*(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti-0.5)*pi/180)).A8.827,;
%CALCULO DE Rn

k2=(1-exp(k*L)).*tau;

k3=(4./(1-al)).*sigma;

Rn=k2*k3*((Ti+273).*4-(To+273).%4);

%k1

Psat=0.61.*(1+1.414"sin(5.82*exp(-3)*(Ti)*pi/180)).A8.827;
ko=2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;

So=Rn./k2;
gws=gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gd;
k1=gamma.*(1+(gwb./gws));

%CALCULO DE LAMBDA
Lambda=(3.1468-0.002365*(Ti+273)).*103,;

%GRAFICO PARA HALLAR LA PENDIENTE m4
m4=(1)./((Delta+k1).*Lambda);

plot(Ti,m4)

grid

title('Grafica para hallar la derivada de Qe, alrededor de Ti= 19°C')
xlabel('Ti, Temperatura interior')

ylabel('Qe - pendiente para hallar m4')
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ANEXO C
Programa general en MATLAB



ANEXO C: PROGRAMA GENERAL EN MATLAB

%VALORES DE LOS PARAMETROS PRESENTES

A =130;

V=3;

a=0.05;

alfa_ope = 6;
k=0.4;

Vi = 1500;

Go = 5.23*10%(-3);
P =98.1;

Rho = 1.25;

m3 = 1.0875*10%(-4);
m4 = 2.5*107(-3);
Ai = 500;

xi_ope = 0.7;
xo_ope = 0.8;
L=1.25;

Cp =1003;

gwb = 0.0255;
g=1;

gamma = 0.066;
tau = 0.65;

sigma=5.6697*10"(-8);

al=0.01;
Ac=11;

hm = 10.5;

m1 = 0.25;

m2 =7.01;

Cm =1.2*10%4;
Ti_ope = 19;
To_ope = 23;
gws_min = 0.00255;
gws_max = 0.02;
Ka = 5.25;

Zref = 6;

Tref = 15;

%Area de viento

" %Velocidad de viento

%Constante para el flujo de renovacion
%Angulo de apertura en el punto de operacion
%Coeficiente de extincion de la radiacion
%Volumen del invemadero

%Constante de fugas

%Presion atmosférica

%Densidad del aire

%Pendiente m3

%Pendiente m4

%Superficie del invemadero

%Humedad relativa interior

%Humedad relativa exterior

%Iindice de area foliar

%Calor especifico del aire

%Conductancia de la capa limite

%indice de déficit de saturacion

%Constante psicométrica

%Coeficiente de transmision del invemadero
%Constante de Boltizmann

%Albedo

%Coeficiente de pérdidas

% Coeficiente de conductividad entre masa térmica y suelo
%Pendiente m1

%Pendiente m2

%Capacidad caldrica de la masa térmica
%Temperatura interior en el punto de operaciéon
%Temperatura exterior en el punto de operacion
% Conductancia estomatica minima
%Conductancia estomatica maxima
%Constante de conductividad entre masa térmica y suelo
%Profundidad de referencia

%Temperatura de suelo a la profundidad de referencia

%CALCULO DE LAMBDA EN EL PUNTO DE OPERACION
Lambda_ope = (3.1468-0.002365*(Ti_ope+273)).*10"3;

%CALCULO DE DELTA EN EL PUNTO DE OPERACION
Delta_ope=0.61.*(1+1.414"sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope+0.5)*pi/180)).A8.827-
0.61.%(1+1.414*sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope-0.5)*pi/180)).*8.827;

%CALCULO DE Rn EN EL PUNTO DE OPERACION



k2 = (1-exp(k*L)).*tau;
k3 = (4./(1-al)).*sigma;
Rn_ope = k2*k3*((Ti_ope+273).4-(To_ope+273).4);

%CALCULO DE k1 DE OPERACION

Psat = 0.61.*(1+1.414"sin(5.82*exp(-3)*(Ti_ope)*pi/180)).A8.827,
ko = 2.*L.*Rho.*Cp.*gwb;

So = Rn_ope./k2;

gws = gws_min+(gws_max-gws_min).*(1-exp(-tau.*So./160)).*gD
k1_ope = gamma.*(1+(gwb./gws));

%CALCULO DE LOS COEFICIENTES DE LAS MATRICES Ay B

%CALCULO DE a41, asz2, @3y bnr

a,;=-(A*V*a*alfa_ope/Vi)-
(A*V*Go/Vi)+(ko*Ai*P)/(0.611*Rho*Vi).*(1/(Lambda_ope.*(Delta_ope+k1_ope)))
a;> = m3+m4.*((ko.*Ai.*P.*xi_ope)/(0.611.*Rho.*Vi))

ais=0

bs1 = (A.*V.*a./Vi)*(xo_ope-xi_ope)

%CALCULO DE @z, @z, @23y b2y

az = ((ko*Ai*P)/(0.611*Rho.*Vi.*Cp)).*(1./(Delta_ope+k1_ope))
ax=((16"Ai*tau*sigma)/(Rho.*Vi.*Cp.*(1-al))).*((Ti_ope+273).*3)-(Ai*Ac)./(Rho.*Vi*Cp)-
(Ai*hm)./(Rho *Vi*Cp)-(A*V/IVi)*(Go+a*alfa_ope)-
m1+m2*((Ai*ko*P)./(Rho.*Vi*Cp*0.611))*(xi_ope)

a3 = (Ai*hm)./(Rho.*Vi.*Cp)

by = (A*V*alVi).*(To_ope-Ti_ope)

%CALCULO DE asy, a3y, @33 Y b3y

az = 0

as = ((16*tau*sigma)/(Cm.*(1-al))).*((Ti_ope+273).23)+hm/Cm
axn = -(hm/Cm)-(Ka/(Cm*Zref))

bz =0

%MODELO LINEAL CONTINUO DEL PROCESO DE TERCER ORDEN

Acon = [a11 a12 a13; a21 a22 a23; a31 a32 a33]
Bcon = [b11; b21; b31]

Ccon = [010]

Dcon = [0]

%MODELO LINEAL DISCRETO DEL PROCESO DE TERCER ORDEN
T=0.01 %Periodo de muestreo

[G,H,C,D] = c2dm(Acon,Bcon,Ccon,Dcon,T,'zoh’)

[Nuz,Dez] = ss2tf(G,H,C,D)

roots(Nuz)

roots(Dez)

%CONTROLABILIDAD
rGH=rank(ctrb(G,H))

%OBSERVABILIDAD
rGC=rank(obsv(G,C))

% NUEVOS COEFICIENTES DEL NUMERADOR Y DENOMINADOR DE LA FUNCION
DE TRANSFERENCIA



a1=-1.0660
az2= 0.56
a3=-0.0640
b1=-0.06
b2=-0.0011
b3= 0.5

%ESTIMACION DE PARAMETROS EMPLEANDO EL METODO DE LOS MINIMOS
CUADRADO RECURSIVO
%CONDICIONES INICIALES DE LOS PARAMETROS

alfa = 1000; Pi=alfa*eye(7); %Matriz de covarianza inicial.

theta_p =[-a1 -a2 -a3 b1 b2 b3J; %Vector de parametros del proceso.
thetai=[0 0 0 0 0 O OJ; %Vector inicial de parametros estimados
lambda = 0.9; %Factor de olvido

Y(1)=0;Y(2)=0;Y(3)=0; U(1)=0;U(2)=0;U(3)=0; %Valores iniciales, de la salida y de la
entrada.

%PROCEDIMIENTO DE IDENTIFICACION

Mm=100; %Nuamero de muestras.

for =1:Mm %Inicio del bucle de iteracion.
k= r+3,;
U(k)=1; %Seiial de referencia.
psi_p=[Y(k-1) Y(k-2) Y(k-3) U(k-1) U(k-2) U(k-3)]'; %Vector de informacion.
Y(k)=[psi_p]*[theta_p]; %Vector de datos.
psi=[psi_p; 1]; %Vector de informacién estimado.
e=Y(k)-psi'*thetai; %Error de estimacion.
i=Pi*psi;
i=psi;
gamma=(1/(lambda+j))*i; %Vector de ganancia.
theta=thetai+ gamma*e; %Vector de parametros estimados.
ae1(r)=-theta(1); %Parametro a1 estimado
ae2(r)=-theta(2), %Parametro a2 estimado
ae3(r)=-theta(3); %Parametro a3 estimado
be1(r)=theta(4); %Parametro b1 estimado
be2(r)=theta(5); %Parametro b2 estimado
be3(r)=theta(6); %Parametro b3 estimado
P=(eye(7)-gamma*psi')*Pi/llambda; %Matriz de covarianza del error.

%VALORES FINALES DE LOS PARAMETROS ae y be ESTIMADOS

%ACTUALIZACION
thetai= theta; %Vector de parametros estimados.
Pi=P; %Matriz de covarianza del error.
end %Final del bucle de iteracion.

%REPRESENTACION GRAFICA DE LOS PARAMETROS ESTIMADOS
%GRAFICOS
g=0:Mm-1,



figure(1)

%GRAFICOS
g=0:Mm-1,
figure(1)

%SENAL DE ENTRADA U
subplot(2,1,1)

plot(q,U(1:Mm)); grid

title('SENAL DE ENTRADA U')

ylabel ('Seiial excitadora U')

xlabel ('"Muestras discretras k=0.01 s')

%RESPUESTA Y DEL PROCESO
subplot(2,1,2)

plot(q,Y(1:Mm)); grid

titte(RESPUESTA Y DEL PROCESO")
ylabel('Respuesta Y del proceso’)
xlabel('Muestras(cada muestra equivale 0.01s)’)

figure(2)

%PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3
plot(q,ae1,'b.",q,ae2,'k-',q,ae3,'m-.");grid
titte(PARAMETROS ESTIMADOS DE ae1, ae2, ae3')
xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)')
ylabel('Parametros estimados ae1,ae2,ae3’)
text(50,-1.0,'ae1')

text(50,0.5,'ae2')

text(50,-0.1,'ae3')

figure(3)

%ERROR

plot(q,e,'b.");grid

title(ERROR")

xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)")
ylabel('error')

figure(4)

%PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3
plot(q,be1,'r.',q,be2,'b-',q,be3,'g-");gnd
title(PARAMETROS ESTIMADOS DE be1, be2, be3')
xlabel('Muestras (cada muestra equivale 0.01s)’)
ylabel('Parametros estimados be1,be2,be3')
text(50,0.05,'be1')

text(50,-0.05,'be2")

text(50,0.47,'be3')



%PROGRAMA EN MATLAB PARA CALCULAR LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA K
Y LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA INTEGRAL Kl

Nuz=[0.0 -0.06 -0.0011 0.5 ]

Dez=[1.0 -1.0660 0.56 -0.0640]

Polos=roots(Dez)

M=abs(roots(Dez))

%MATRICES DEL PROCESO DISCRETO (CONVERSION DE TIEMPO CONTINUO A
DISCRETO)
[G,H,C,D])=tf2ss(Nuz,Dez)

%CALCULO DE LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA K Y DE LA MATRIZ DE
GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI

%NUEVA MATRIZ DE ESTADO G1
G1=[G zeros(3,1); -C*G 1]

% NUEVA MATRIZ DE CONTROL H1
H1=[H;-C*H]

%VERIFICACION DE EXISTENCIA DE INTEGRADORES
raices =eig(G1)

%MATRIX DE PONDERACION Q
Q=[1000;03000;00100;000 1]

%MATRIZ DE PONDERACION R
R=[1]

%MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR INICIAL P(0)
P=zeros(4,4);

%LAZO DE ITERACION
M=100;
fori=1:M

%CALCULO DE LA MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR P
P=Q+G1"*P*G1-G1"*P*H1*inv(R+H1"*P*H1)*H1"*P*G1,

%CALCULO DE LA GANANCIA OPTIMA DEL CONTROLADOR K
KK=inv(R+H1"*P*H1)*H1"*P*G1;
p11(i)=P(1,1); p21(i)=P(2,1);p31(i)=P(3,1);p41(i)=P(4,1);
k11(i)=KK(1,1); k12(i)=KK(1,2);k13(i)=KK(1,3);k14(i)=KK(1.4);

end

%GRAFICOS

%ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE COVARIANZA

t=linspace(0,3,M);

figure(1)

plot(t,p11,'k-" t,p21,'r—'t,p31,'m-." t,p41,'b.), grid

titleALGUNOS DE LOS ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE COVARIANZA DEL ERROR
P)

xlabel('TIEMPO t (seg.))



ylabel('Algunos elementos de P')
text(1.15, 45, 'P(1,1)")

text(1.15, 5.0, 'P(2,1)")

text(1.15, 1, 'P(3,1))

text(1.15, -6.0, 'P(4,1)")

%ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA
figure(2)

plot(t,k11,'k-",t,k12,'—'t, k13,'m-." .t k14,'b."), grid
titte(ELEMENTOS DE LA MATRIZ DE GANANCIA OPTIMA K Y DE LA MATRIZ DE
GANANCIA OPTIMA INTEGRAL KI')

xlabel('TIEMPOt (seg.))

ylabel('Elementos de K')

text(0.65, 1.16, 'K(1,1)")

text(0.65, -0.41, 'K(1,2)")

text(0.65, 0.13, 'K(1,3)")

text(0.65, -0.08, 'K(1,4))

%SEPARACION DE LA ACCION INTEGRAL
K=[KK(1) KK(2) KK(3)]
Ki=-KK(4)

%SIMULACION

% SIMULACION DEL VECTOR DE SALIDA
C1=[C 0];

[D1]=[0];

N=100; X0=[0.4; 0.6; 0.3; 0.2];

k=0:N-1;

R1=ones(1,N);

T=0.04;

[Y,X]=dIsim(G1,H1,C1,D1,R1,X0);

figure(3)

hold on

stairs(k*T,Y(:,1),'b")
title('VECTOR DE SALIDA")
ylabel('Y(kKT)")

xlabel('’kT (seg)")

grid

hold off

%SIMULACION DEL VECTOR DE ESTADO
figure(4)

plot(k*T,X(:,1:3))

titte(VECTOR DE ESTADO')

ylabel('X(kT)")

xlabel('’kT (seg)")

text(0.03,2.72,'x1")

text(0.16,2.80,'x2")

text(0.27,2.72,'x3")

grid

%SIMULACION DE LA SENAL DE CONTROL



figure(5)

[U)=diIsim(G1,H1,[-KI 0 0 0],D1,R1,X0);
plot(k*T,U(:,1))

titte((SENAL DE CONTROL DEL SISTEMA')
ylabel('U(kT)")

xlabel(kT (seg))

grid

%OTRA FORMA DE CALCULAR LAS GANANCIAS OPTIMAS. UTILIZANDO EL
COMANDO DE MATLAB dgir
[KM,PP]=diqr(G1,H1,Q,R) %KM=KK, PP=P
=[KM(1) KM(2) KM(3)]
Ki=-KM(4)



ANEXO D
Control 6ptimo cuadratico en
estado estacionario. Regulador
optimo



ANEXO D: CONTROL OPTIMO CUADRATICO EN ESTADO ESTACIONARIO.
REGULADOR OPTIMO

Trayectoria de control 6ptimo en estado no estacionario
La accion de control esta limitada en el tiempo, entre el instante inicial k=0 y el final k=N.

La ecuacion dinamica del sistema discreto es:
x(k +1) = Gx(k) + Hu(k)

y el funcional cuadratico a minimizar,
1T 18 71 T
J= 2% (NS x(N)+EZ[x (k) O x(k)+u (k) Ru(k))
k=0

Se trata de que x(k) alcance un valor minimo, pero empleando al mismo tiempo una seial
de entrada u(k) minima (que ambas tiendan a cero, convirtiéendose en un problema de
regulacion). A fin conseguir este objetivo se introducira una secuencia de control éptima
u,(k), que se desea calcular, y se aplicara el principio de optimalidad de Bellman; es decir
se va obteniendo el vector de control 6ptimo entre dos muestreos consecutivos del
sistema.

Transicion de [N-1] a [N]

El funcional cuadratico entre los muestreos (N-1) y N, esta dado por:

Reemplazando la ecuacion de estado x(k+1) en la ecuacién anterior, se tiene:

Jowayn = %[G X(N-1)+H u(N-1)] S[G x(N 1)+ H u(N -1)]+

1T 1
—2-x (N—l)Qx(N——l)+Eu (N-1D)Ru(N-1)



1., T 1., T

Sy n = 5[(] x(N=-1)] SGIN-1)+ 5[(: X(N-1)] SHu(N-1)+ %[ Hu(N—l)]T
1 T T

SGx(N—1)+E[ Hu(N -1)] SHu(N -1)+ %x (N-D)QOx(N-1)+

17

Eu (N-1)Ru(N-1)
La condicidon necesaria para que el funcional cuadratico J, sea minimo, es que la
diferencial de J con respecto a u sea igual a cero, es decir:

Wiy

ou(N-1)
En términos de derivadas parciales;

E(N—l),N_ _
aul (N- )]

V-py _
Ou,(N -1)

Aplicando algebra matricial, se sabe que:

T
o(u A) 4
ou ou

0(Au) _ AT

Ademas, se asume que R y S son simétricas, por lo que el funcional cuadratico J con
respecto a u, queda como:

O (nyw | I A T . T
——=—=0=—[H SGx(N-1)+H SGx(N-1)+2H S Hu(N -1)+2Ru(N -1)]
Ou(N -1) 2

Aplicando el principio de optimalidad, u=u,, por lo tanto:

Ru(N-1)+H SGx(N-1)+H SHu (N-1)=0



u(N-)=—[R+H SH] H SGx(N-1)

Esta expresion corresponde al uUltimo elemento de la secuencia de control éptima. Asi
mismo, se comprueba facilmente que se trata de un minimo, ya que:

2
0J (N=I\N

2 =R+H SH)0
ou’ (N —1)

Dado que las matrices R y S son definidas positivas.

Definiendo S=P(0), u, se convierte en:
u,(N-1)=—[R+H PO)H] H P(0)Gx(N-1)
Haciendo:

T -1 T
K(IN-1)=[R+H PO)H] H PO)G
se tiene:
u,(N-1)=-K(N-1)x(N -1)

sustituyendo el valor de uy(N-1) en la ecuacion comrespondiente al funcional de coste
optimo entre los instantes de muestreos (N-1) y N, se obtiene:

J -y n |o = [Gx(N—l)]TP(O)G(N -- %[GX(N —l)]TP(O)H K(N -Dx(N-1)-

N | =—

%[H K(N—])+%[H K(N=1)x(N ~1)] P(O)H K(N —1)x(N —1)+

%xT(N—l) O x (N—l)+%[K(N—])x(N—1)]TR[K(N—])x(N—1)

1T
Jowvann |O = —2—x (N-DPQD)x(N-1
donde, P(1) reemplaza a:

P()=[G-HK(N-1)] PO)G—-HKN-1)]+K (N-)RK(N-1)+0

en esta expresion se aprecia la forma recursiva de calcular la matriz P(N), conociendo el
valor de P(0).

Transiciéon de [N-2] a [N]



Se tomara otro paso o transicion hacia atras en el calculo del control éptimo, situandose
en el paso [N-2]. El funcional cuadratico entre los muestreos [N-2] y [N], esta dado por:

N-1

Y [x (k) Q x(k)+u' (k) Ruk)]

k=N-2

1 1
Jn-2yn '_‘5" (N) P(0) x(N)+5

Aplicando el principio de optimalidad entre (N-2) y N, se puede deducir que:

Jwv-ayn =Jw-ayn-n T v-nw |0

Jovaw =gy | + %xT(N— 2)0x(N -2)+ %uT(N— 2)Ru(N—2)

sustituyendo el funcional 6ptimo en el intervalo (N-1), N por la expresion:

T g = %xT(N —1) PQ) x (N -1)

y sustituyendo x(N-1), de la ecuacion de estado:

x(N =1) =Gx(N -2)+ Hu(N -2)

resulta que:

Jaw = %xT(N —2)0x(N -2)+ %uT(N —2)Ru(N -2)+ %[Gx(N ~2)+Hu(N-2)]
P(D[Gx(N —2)+ Hu(N -2)]

El minimo se obtiene tomando la diferencial de Jy.2n con respecto a u(N-2), e igualando
a cero:

o _
ou(N - 2)

Procediendo de manera similar a la transicion de [N-1] a [N], se obtiene:
u (N=2)=—R+H P)H] H PU)Gx(N-2)=—-K(N—-2)x(N-2)

Sustituyendo esta expresién en el funcional cuadratico se obtiene:

x (N=2)P2) x(N-2)

N |

Jwv-an |o =
en donde P(2), es igual a:

P(2)=[G—HK(N—Z)]TP(I)[G—HK(N—2)]+KT(N—2)RK(N—2)+Q



Repitiendo este proceso se iran obteniendo las variables de control en los diferentes
instantes de muestreo, que en general resultan:

u,(N = j) ==G(N = ))x(N - j) Ec.[1]

siendo la matriz de ganancia K(N-j), igual a:

T -1 T
K(N-j)=-IR+H P(j-DH] H P(j-1)G Ec.[2]
y la matriz P(j) se resuelve para atras y se obtiene a partir de P(0)=P, segun la ecuaciéon
de Riccati:
T T
P())=IG-HK(N -] P(j-DIG-HK(N-)I+K (N-))RK(N-))+0Q
Ec. [3]

Con estas expresiones se esta optimizando el funcional cuadratico desde el momento
inicial hasta el momento final.

El funcional 6ptimo sera:
17 \ Dy ,
Jow-nn o =% (N=))P(j)x(N-)) Ec. [4]

Trayectoria de control 6ptimo en estado estacionario

Cuando el valor de N tiende a infinito (régimen permanente), el valor de K permanece
constante durante todos los periodos de muestreo. En la figura se muestra el diagrama
de bloques del control 6ptimo en estado estacionario, en donde se ha asumido que todos
los estados se encuentran disponibles.

u(k) ~ x(k+1) x(k) y(k)
H d'( H -1 C -

-K




La ecuacion de Riccati converge hacia el valor que K tiene en el régimen permanente. Al
estar en régimen permanente P(k)=P(k-1)=P(k-2)= ...=P(0), y la ecuacién de Riccati en
régimen permanente resulta ser:

T T
P=[G-HK] PIG-HK]+K RK+Q
en el cual se nota su independencia con respecto al tiempo, y donde:
T -1 T
K=[R+H PH] H PG Ec. [5]
hay que tener en cuenta que las matrices [R+H'PH)] y P son simétricas y por lo tanto

iguales a su transpuestas.

Sustituyendo el valor de K en la ecuacién de Riccati:

P=[G-H(R+H PH) H PG] PIG-H(R+H PH) H PG]+
((R+H PH) H PG) R(R+H PH] H PG)+Q

T T T -1 T T T -1 T
P=G PG-G PH(R+H PH) H PG-G PH(R+H PH) H PG+
G PH(R+H PH] H PH(R+H PH] H PG+G PH(R+H PH)
T - T
R(R+H PH) H PG+Q

P=G PG-2G PH(R+H PH) H PG+G PH(R+H PH) (H PH+R)
[R+H PH] H PG+Q

P=G PG-G PH(R+H PH) (H PG-H PG)+Q

P=G PG-G PH(R+H PH) H PG+Q Ec. [6]

Control 6ptimo cuadratico en estado estacionario de seguimiento proporcional
integral

Con el controlador diseiiado en la seccion anterior, el sistema planta — controlador
funciona correctamente como regulador. Distinto es el caso de pretender que la salida
y(k) del sistema siga la evolucién de una senal deseada de referencia r(k). Una manera
de realizar esto es como se muestra en la figura de abajo, el cual utiliza una ley por
realimentacion de estado mas control integral; en donde envés de introducir la seial
medida y(k), se alimenta con la diferencia entre la referencia y la medicion [y(k)-r(k)], usa
un integrador con seial de salida v(k), y una ganancia integral K.



y(k)

-1 &
y(k)
k"

V(k-1)

Esquema de control por realimentacion de estados mas control integral

Donde:

r(k) seial de referencia, escalén unitario

v(k) senal de salida del integrador, de dimensién (1x1)
K, ganancia integral, de dimension (1x1)

y(k) vector de salida, de dimensién (1x1)

Las ecuaciones de estado y salida del sistema original son:
x(k +1) = Gx(k)+ Hu(k)

y(k) = Cx(k)

La seiial de control u(k) viene dada por:

u(k) =—-Kx(k)+ K,v(k)

Donde la matriz de ganancia del controlador es:

K=[K, K, .. K,]

La ecuacién para el integrador resulta:
v(k)=v(k-1)+r(k)- y(k)

De donde se obtiene:

vik+1)=v(k)+r(k+1)—y(k+1)

Reemplazando en la expresion anterior, y(k+1), x(k+1); se obtiene:

v(k +1)=v(k)+ r(k+1)—C[Gx(k)+ Hu(k)]



Reemplazando u(k) y reordenando, se tiene:

v(k +1) = (-CG + CHK)x(k)+ (1-CHK , v(k) + r(k +1)
Reemplazando u(k) en x(k+1):

x(k +1) = Gx(k) + H[-Kx(k) + K, v(k)]

Operando:

x(k+1)=(G - HK)x(k)+ HK v(k)

De las ecuaciones de v(k+1),x(k+1) y y(k) obtenidas, se deduce las nuevas ecuaciones
de estado y de salida del sistema extendido:

[x(k + 1)} [ G - HK HK, ][x(k)] [0]
- +| ek +1)
wk+1)| |-CG+CHK 1-CHK, |v(k)| |1

x(k)]

(k) =[C 0][v( b

En el estado del equilibrio (para x — « ), los valores de x(k), u(k) y v(k) toman valores

estacionarios x(), u(0) y v(). Asi la ecuacion se convierte en:

Si se define:
x(k) — x(w) = x, (k)
v(k)—v(w0) =v,(k)

Si se resta de las ultimas dos ecuaciones y luego se usa las ultimas relaciones, se tiene:

Reordenando, se obtiene el sistema de control ampliado, en estado estacionario:

H k
x,(k+1) _ G Ofx.(k) N [—K K;] x.(k)
v,(k+1)| |-CG I|v, (k)| |-CH v (k)
Ecuaciones de estado y de salida, ampliadas o extendidas:
Nueva ecuacion de estado:



E(k+1)=GE(k) + Hw(k)

Nueva ecuacion de salida:

y(k)=C&(k)

Nueva ley de control:

w(k) = -K &(k)
Donde:
de dimensién (n+1)x1
de dimensién (n+1)x1
G(k) = ¢ 0 de di i6n (n+1)x(n+1
“l_cc s e dimensién (n+ Dx(n+1)
H(k)= 7 de di i6 Dx1
= _cy e dimension (n+ 1)x
c)=[c o] de dimensién Lx(r + 1)

de dimensién 1x(n+1)

El nuevo vector de estado &(k)del regulador proporcional integral posee dimension

(n+1), es decir, posee los estados originales de la planta y un nuevo estado que resulta
de la incorporacion de un integrador asociado a la sefal de error, resultante de la
diferencia entre la referencia r(k) y el valor de salida del sistema y(k), con lo que se
pretende asegurar un seguimiento de la seial de referencia que permita eliminar el error
del sistema ante valores constantes de la referencia.

En resumen, en base a las ecuaciones del integrador y en funcién de las matrices
originales del sistema se ha obtenido un nuevo sistema de ecuaciones de estado y de
salida ampliados; con estas ecuaciones y procediéndose de manera similar que para el
controlador éptimo cuadratico en estado estacionario (referencia igual a cero), se halla el
sistema de control 6ptimo ampliado de seguimiento proporcional — integral (referencia

diferente de cero).



Definiendo el indice de desempeiio cuadratico discreto en estado estacionario, el
funcional, J:

Ahora se calcula la matriz K adecuada de forma tal que minimice el funcional de coste
dado en la ecuacion anterior. De la misma forma que los procedimientos anteriores se

puede formular la ecuacion de Riccati y la ecuacion de ganancia del controlador K para
el regulador, como sigue:

T T T T

P=0+G PG-G PHim{R+H PHIH PG

T -l_T

K=[R+H PH] H PG
Donde:

(0] Matriz hermitiana semidefinida positiva de dimension (n+1)x(n+1), pondera la

importancia del vector de estado &£(k).

R Matriz hemmitiana definida positiva de dimension (mxan), pondera la importancia de
la seial de control w(k).
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ANEXO E: OBSERVADOR OPTIMO - EL FILTRO DE KALMAN

Filtro de Kalman
Proceso a ser estimado

En general las ecuaciones de estado y de salida de un sistema discreto, con ruido, estan
dadas por:

x(k +1) = A(k)x(k) + B(k)u(k) +v(k)
(k) = C(k)x(k) + w(k)

Donde x(k) es el vector de estado a estimar, u(k) es el vector de control, y(k) es el vector
de salida, w(k) es el ruido del proceso y v(k) es el ruido de medicion.

Tanto el ruido del proceso, w(k), como el ruido de medicién, v(k), se consideran ruidos
blancos, de media cero e independientes y que por lo tanto cumplen:

Ep(b)}= {wk)}=0

B{wtiow’ ()} =

B{wlin’ (0} -

E{v(k)vr( j)} =0 Paratodo k#

R Sy
{

E{w(k)wT (k)} = R(k)

Edviow (k)} (k)

Las matrices de covarianza, de los ruidos del sistema Q(k) (positiva semidefinida) y de
medida R(k) (positiva definida) son conocidos, diagonales, y simétricas.



El problema consiste en estimar el valor 6ptimo del vector de estado x(k), teniendo en
cuenta las medidas ruidosas y(0), y(1),...,y(k). Para esto utilizamos el filtro de Kalman con

Prediccién, en la que se obtiene la estimacién £(k +1) conociendo las medidas: y(0),

y(1), y(2),... y(k)
El criterio para obtener el 6ptimo es minimizar el indice de comportamiento:

P(k+1)= E{e(k +1)e (k+ 1)}

El error e(k+1) esta definido como:
e(k+1)=x(k+1)-2(k+1)
Asumiendo conocido el valor medio o esperanza matematica del estado inicial x(0):
E{x(0)}= x(0)
Asimismo, asumiendo conocido la matriz de covarianza del estado inicial P(0):
T
PO) = E{{x0)- xO)1x0)-x0)] }
Ademas se cumple que:

B{1x0) - 20 (0} = {fx0) -x}

Al ser la media de los ruidos blancos cero y ser independientes el estado inicial y el ruido.

0

El Filtro de kalman con prediccién
El proceso a estimar tienen las ecuaciones de estado y salida, siguientes:
x(k+1) = A(k)x(k) + B(k)u(k)+ v(k)

y(k) = C(k)x(k)+w(k)

El observador 6ptimo tiene por ecuacion:
2(k+1) = A(k)2(k)+ B(k)u(k)+ K (k)[y(k) - C(k)x(k)] [Ec.1]

Por lo que el diagrama de bloques seria:



w(k)l

B(K) 1z' X cw

Alk)

BlK) Cl) (e

A

El error en el instante k+1 sera:

e(k+1)=x(k+1)-2(k+1)

e(k+1) = A(k)x(k) +v(k) - {A()2(k) + K (k)[y(k) - C(k)2(k)]

e(k+1)= A(k)x(k)+v(k)-{A(k)2(k)+ K (k)y(k)- K (k)C(k)2(k)}

e(k +1) = A(k)x(k) +v(k) - {A(k) - K(k)C(k)]e(k) + K (k) y(k)}

Pero:

y(k) = C(k)x(k)+w(k)

Entonces:

e(k +1) = A(k)x(k) +v(k) - JA(k) - K(k)C(k)Jr(k) + K (k)C(k)x(k) + K (k)w(k)}
Agrupando témminos:

e(k+1) = A(k)x(k)— K (k)C(k)x(k) - (A(k) — K (k)C(k))2(k) + v(k) — K (k)w(k)
e(k +1) = (A(k) = K(k)C(k))x(k) = (A(k) = K (k)C(k))R(k) + v(k) - K (k)w(k)
e(k +1) = (A(k) — K(K)C(k)){x(k) - 2(k)} + v(k) — K (k)w(k)

Como:

e(k) = x(k) - 2(k)

Reemplazando se obtiene:

e(k+1)={A(k)- K(k)C(k)}e(k)+v(k)— K (k)w(k)

Pero:

A(k) = A(k) - K (k)C(k)

Reemplazando:



e(k +1) = A(k)e(k) + v(k) - K (k)w(k)
Como ya se dijo lineas arriba, el objetivo es minimizar la matriz de covarianza del error
P(k+1):

P(k+1)= E{e(k +1)e (k+ 1)}

Reemplazando e(k+1), en la expresion anterior, se tiene:

P(k+1)= E{A(k)e(k) — K(kyw(k) + v(k)\ Ak )e(k) - K (kyw(k) + v(k)) }

Desarrollando la expresion:
T T T T
P(k+1)= E{(A(k)e(k) — K(k)w(k) + v(k)(e (0)A (k)=w (kK (k)+v (k))}
Efectuando operaciones:
P(k+1)= E{,Z(k)e(k)er A (k)} - E{,a(k)e(k)wr (k)KT(k)} + E{A(k)e(k)vr (k)} -
E{K(k)w(k)er(k)ﬁr(k)} + E{K(k)w(k)wT (k)KT(k)} - E{K(k)w(k)vr(k)} +
E{v(k)er(k),ar(k)} - E{v(k)wT 0K (k)} + E{v(k)vr (k)}

P(k+1)= ,a(k)E{e(k)eT (k)},aT (k) - A(k)E{e(k)wT WK (k)} + A(k)E{e(k)vT (k)} -
K(k)E{w(k)eT (k)},ZT (k) + E{K(k)w(k)wr WK (k)} - E{K(k)w(k)vr(k)} +
E{v(k)eT (k)},ZT (k) - E{v(k)w' WK (k)} + E{v(k)vT (k)}

Pero:

E{w(k)vr(k)} =0
E{v(k)wr (k)} =0
B{w(in’ (0} =0h)
E{wliow’ (0)} = R(b)

E{e(k)eT (k)} = P(k)

Reemplazando en P(k+1), se obtiene:



P+1) = ARPOOA ()= A E{eCow’ (K ()}-+ AE{ekn” (0} -
K(k)E{w(k)eT (k)}AT (k) + K(F)RK)K (k)+ E{v(k)eT (k)},aT (k) + (k)

Calculo del término E{e(k)wT (k)}, dado que se conoce que:

e(k +1) = A(k)e(k) + v(k) - K (kyw(k)
Por lo tanto: e(k) = A(k - 1)e(k—1)+v(k-1)- K(k -Dw(k-1)

Reemplazando, e(k):

E{e(k)wT (k)} - E{[,a(k —De(k —1)= K(k=Iywik —1)+v(k ~D)}w’ (k)}

E{e(k)wr(k)} = Ak - I)E{e(k “w (k)} —K(k- l)E{w(k _ 1)wT(k)} + E{v(k “Dw (k)}

Pero:

E{w(k - l)wT(k)} =0

E{v(k - l)wT(k)} =0

Reemplazando, se tiene:

E{e(k)wT (k)} _ Ak - l)E{e(k “1yw (k)}

Expandiendo la expresion anterior, hasta llegar a e(k=0), se obiene:
E{e(k)wT (k)} = A%k =1)Ak - 2)...A(O)E{e(0)wT (k)}

Como, ¢(0) = x(0) - £(0), reemplazando se tiene:

E{e(k)wT (k)} — Atk -1 Ak - 2)...,3(0)E{[x(0) _2 ) (k)}

Escogiendo para la estimacion inicial £(0) el valor medio, es decir:
£(0) = x(0)

Resulta:
E{e(k)wT (k)} = Ak =1) Ak - 2)...,21(0)5{[x(0) —x(O)p" (k)}
También, en las condiciones iniciales se habia supuesto:

B{lx0) -z ()} =0

E{e(k)vT(k)} - E{w(k)eT (k)} =0



Por lo que la expresion queda como:

E{e(k)wT (k)} =0

Reemplazando lo calculado y los supuestos, en la expresion de P(k+1), se tiene:
Pk+1)= A(k)P(k)AT (k) + K(k)R(kK ! (k) +Q(k)

Como: A(k) = A(k)—- K (k)C(k)

Remplazando A(k) se tiene:

P(k+1) = [A®K) - K(YC(NPRNAKR) - KRICH) +KBRWK (k) +O(k)

Efectuando operaciones:
P(k+1) = [A(K)P(k) - K(K)C()P(ONA (k)=C (kK (k)] +K(K)RUIK (k) +Q(k)

P(k+1) = [A()P(K)A (k) - A()PUOC (kK (k)= K(K)C(k)P(k)A (k)+
KRCHPHEC 0K ()]+KBRKK (k) +0(k)
Como el objetivo es minimizar la expresion anterior denominada covarianza del error, se

halla la derivada de P(k+1) con respecto a K(k) y se iguala a cero:
Por teoria de matrices (derivada matricial), se sabe que:

Ox Ax
Ox
En nuestro caso hemos supuesto que P(k) y R(k) son simétricas; por lo tanto:
dP(k +1)
dK (k)

= 2Ax ; siempre que A sea simétrica

= 0— A(K)P(K)C (k)= A(YP()C (k) + 2K (K)C)PUK)C (k)+ 2K (k)R(k)+0

0= 2A(K)P(K)C (k) + 2K(K)C(K)P(K)C (k) + 2K (k)R(k)

Despejando K(k), se tiene:
K(k)= A(k)P(k)CT (k)[R(k) + C(k)P(k)CT (k):l—l [Ec. 2]

Esta matriz K(k) es la que minimiza la matriz de covarianza P(k+1), por lo que
reemplazando este valor en P(k+1) y operando la transpuesta, se tiene:



P(k+1) = A()P(k)A' (k)— A(k)P(K)C (K)[R(k) +C(k)P()C (k)] C(k)P(k)A (k)
— A(R)PK)C (DR +CHRPURIC (0] CIP(RIA’ (k)
+ A(K)P(K)C' (K)[R(k)+C(k)P()C (k)] CYPU)C (k)[R(k)+C(k)PUK)C T
C(P(R)A’ (k)] + AYPUIC (OIR(K) + CRIPUIC (k)] R(k)
[R(E)+ C(ROPUIC ()] CIP(R)A (k)+Q(k)

Efectuando operaciones y simplificando, se obtiene:

Plk+1)=Q(k)+[A(k)-K (k)C(k)]P(k)AT (k) [Ec. 3]
Esta expresion es una ecuacion del tipo Riccati

En resumen las ecuaciones utiles a fin de implementar el filtro Kalman con prediccién, en
régimen general, son:

K(k)= A(k)P(k)CT(k)[R(k) + C(k)P(k)CT(k)]-
2(k +1) = A(k)2(k) + B(kYu(k) + K (k)[y(k) — C(k)2(k)]

Pk +1) = Q(k) + [A®K) - KR)CK)IP(K)A (k)
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