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Resumen

En el siguiente documento se da una breve
explicacién de la propuesta para el Benchmark
de Ingenieria de Control del Comité Espanol de
Automatica. La metodologia desarrollada emplea
controladores PI robustos los cuales han sido
ajustados a partir de una optimizacién multiob-
jetivo que considera indicadores de desempeno,
estabilidad y robustez. Palabras clave: opti-
mizacién multiobjetivo, algoritmos evolutivos,
controladores PI, control multivariable.

1. Introduccion

El diseno de controladores debe considerar to-
da una serie de requerimientos e indicadores de
desempeno para su implementacién. Tales pueden
ser indices basados en el error o en su robustez.
Sin embargo, es de esperarse que algunos de es-
tos indices entren en conflicto entre si, por lo que
debe buscarse una solucién de compromiso cuyas
prestaciones se encuentren dentro de los requeri-
mientos de operacién. Esto se hace muchas veces
asignando pesos a los indicadores que representan
la importancia relativa entre ellos.

La optimizacién multiobjetivo (MOO) considera
globalmente a todos los objetivos involucrados en
la fase de diseno, mediante la optimizacién si-
multanea de todos ellos. De tal manera, es de es-
perarse como resultado un conjunto de soluciones,
todas ellas 6ptimas entre si, que difieren tnica-
mente unas de otras por el grado de compromiso
entre objetivos. De tal forma, el disenador cuen-
ta con una variedad de soluciones que le conceden
una mayor flexibilidad en la seleccién de uno de
ellos.

Este tipo de optimizacién es empleado para deter-
minar los modelos nominales del sistema multiva-
riable (metodologia moeadpi [3]) y para determi-
nar un conjunto de soluciones de controladores PI
robustos (metodologia moeadct [3]) en el bench-
mark que organiza el grupo tematico de Ingenieria
de Control del CEA. Dicho benchmark consiste
en el control de una caldera cuyas especificaciones

se encuentran en [2]. El resto de este documento
se organiza como sigue: en la seccién 2 se des-
criben brevemente algunas ideas y conceptos re-
lacionados con la optimizacién multiobjetivo. En
el apartado 3 se comentan los modelos nomina-
les empleados para el diseno de los controladores
presentados en la secciéon 4. Finalmente, algunas
pruebas preliminares y conclusiones de este traba-
jo son presentadas.

2. Optimizacion Multiobjetivo

El problema de optimizacién multiobjetivo consis-
te, sin pérdida de generalidad, en la minimizacién
de k objetivos todos ellos de igual importancia y
que suelen competir entre si.

IO =

[J1(0),...,Jn(0)] € R™ (1)
Tal condicién generalmente conduce a determinar
un conjunto de soluciones, todas ellas 6ptimas, di-
ferentes tinicamente por el grado de compromiso
entre los m objetivos. El conjunto de soluciones
optimas conforma lo que se conoce como conjun-
to de pareto ®p y su proyeccion en el espacio de
objetivos como frente de pareto Jp. Cada punto
del frente de pareto se dice es una solucién no-
dominada.

Definition 1 (Dominancia): dada una solucidén
0 con valor en la funcién de costo J(01) domina
a una sequnda solucién 02 con funcion de costo
J(0?) siy sdlo si:

{Vie[l,2,...m], J;(8%) < J;(6%)} A
{3¢ge[1,2,...m]: J,(0") < J,(6%)}

lo cual se denota como 01 < 62

El problema de optimizacién multiobjetivo busca
determinar la mejor aproximacién posible ©% del
conjunto de Pareto ®p que genera el frente de
Pareto Jp. Para determinar ®% se ha empleado
el algoritmo sp — MODE [4, 3, 5] el cual es un
algoritmo evolutivo de optimizaciéon multiobjetivo
(MOEA).
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Cuadro 1: Planteamiento MOO para el problema
de identificacién de modelos nominales.

3. Identificacién de modelos

multivariable

Se identificarda un modelo nominal multivariable
alrededor de la zona de operacién descrita en el
Benchmark (ecuacién 2) para acercarse en lo po-
sible a una solucién aplicable en un entorno in-
dustrial. Se parte del supuesto de que el modelo
no-lineal no estd disponible para usarlo implicita-
mente en el controlador y por ello es necesario un
modelo nominal.

Yi(s) gui(s) 0 gi3(s) Ui(s)
Ya(s) = g21(s)  g22(s) 0 Ua(s)
Yg(s) g31(8) 0 933(8) Ug(S)
gia(s)
+ 0 | D)
gsa(s)

Para cada funcién de trasferencia se ha elaborado
una identificacién multiobjetivo minimizando los
indices del cuadro 1, donde y; representa la salida
del proceso y 9. la salida del modelo en el instante
k.

Como modelo nominal g;;(s), ha sido selecciona-
do en cada caso aquel modelo con la menor norma
infinito No,. Lo anterior asegura que se ha selec-
cionado dentro del frente obtenido el modelo con
el mejor compromiso entre objetivos. Los mode-
los restantes del frente ggp (s) son utilizados para
determinar cotas ante incertidumbre paramétrica

) g0 () =31, Gw))
Cij(pw)~", donde Cjj (yjw) = L—F5—"—"—
190F ()|

4. Diseno del Conjunto de

Controladores

Se ha optado como seleccién de esquema de con-
trol el empleo de tres controladores ISA-PI, con es-
quema de antiwind-up (ecuacién 3). Aunque la op-
timizacién multiobjetivo puede ser empleada para
el ajuste de cualquier tipo de controlador, se ha
optado por el reajuste de los controladores PI que
representan la capa bésica de control en una cal-
dera industrial. De esta forma, se puede ofrecer
una solucién viable de rapida implementacién, ya

que no necesita de hardware o software adicional.
Finalmente, se utiliza una ganancia por prealimen-
tacion para tratar la perturbacion que origina el
cambio en la demanda de vapor (vid. figura 2).
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donde u; es la accién de control en el instante de
muestreo k, Ry la referencia, yj la senal medida
del sistema, K. la ganancia del controlador, T y
T; los tiempos de muestreo y de la accién integral
respectivamente; finalmente, b es la ponderacién
de la referencia en la accién proporcional.

El diseno multiobjetivo sera utilizado para sintoni-
zar los parametros K, T; de los tres controladores.
El tiempo de muestreo seleccionado para el con-
trolador es de T, = 100ms y b = 1. El problema
de optimizaciéon multiobjetivo para el ajuste de
controladores (moeadct) deberd tener en cuenta
lo siguiente:
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Figura 2: Propuesta de control implementada.

Estabilidad SISO: Cada controlador debe es-
tabilizar su lazo de control. Lo anterior re-
presenta una restriccién dura en el problema
de optimizacién.

Robustez SISO: Cada controlador deberéd ser
capaz de controlar a la familia de plantas del
frente de pareto del modelo nominal. Para
ello, se minimizard el indice |C;;7| donde T
es la funcién de sensibilidad complementaria.

Estabilidad MIMO: EIl conjunto de controla-
dores debe estabilizar y controlar al sistema
multivariable. Para tener un indicador de lo
anterior, se minimizara el médulo logaritmi-
co empleado en la técnica BLT (biggest log
modulus tuning) de Luyben [1].

Desempeno MIMO: La solucién debe garan-
tizar un desempeno minimo (respecto al con-
trolador de referencia) en los indices TAE,



Rechazo a Perturbacién:

1: 1.
0.8} 0.8

£ L& E: S
0.6 0.6 0.6 0.6
s ok e
0.4 ’d‘i 04} 4; 0.4 0
0.2 ® 0.2‘ L DZ%{;F 0.2
ol ol ol ol
10 20 30 40 50 1000 2000 3000 4000 5000 01 02 03 04 05 o 1 2 3 4 5
J1 (IAE Vapor) J2 (ITAE Vapor) J3 (IADU Vapor) J4 (Robustez Lazo)>< 10°
1 1 1 : 1
0.8 0.8 08! 0.8
F # o :
+ ++
0.6 : 0.6} 0.6 : ! 0.6
+ e +
04 % 0 41 g 0.4 T Rt 04"
. 41 . o .
+ +
02/ 02@%+ 02 ++“+++++f++§i o2 @t Sy
21 ¥ 21 45 WA <. e
0 0 ol ol
100 200 300 400 500 1 2 3 4 5 02 04 06 08 1 02 04 06 08 1
J5 (IAE 02) J6(TAEO2) 4 J7 (IADU 02) J8 (Rechazo Perturbacion)
1 1 1 1,
0.8 i 4 08 ¥ 08, 08 L
+ + i + + 4 +
0.6 0.6 0.6 0.6
+ + +
e f + +4 #
04) g by ) 0.4 o 0.4 + £ 0.4
0.2 t+ e 1;‘: 0.2 %t#wj* 0.2+4 0.2 &ﬁ;
2 iy 2| Ty . % ,% . ‘ o
ol 0 0 0
10 20 30 40 50 0 2 0 0.5 1 0 10 20
39 (IAE Agua) J10 (ITAE Agua) 40t J11 (IADU Agua) J12 (BLT)
1 1
0.8i 0.8 i
0.6 067
e
0.8 0.2 ‘%
ol 0
-1 -0.5 0 1 15 2

Ji3 (Eslabi\i&ad del Lazo) J14 (Indice Benchmark)

ITAE e TIADU, por lo que serdn minimiza-
dos. Como es importante evaluar el desem-
peno de los controladores en las condiciones
lo mas realistas posible, se ha desarrollado
un modelo simulink del sistema multivaria-
ble con los procesos nominales seleccionados
y el controlador digital a implementar. Aun-
que dicha simulacién puede llevarse a cabo
con el modelo desarrollado por los organiza-
dores del benchmark (y donde serd evaluada
finalmente la propuesta de control), este no
se ha usado en el proceso de optimizacién. El
empleo del modelo no-lineal se ha limitado a
la obtenciéon de datos para la identificacién
y para pruebas finales de la solucién imple-
mentada. Hacerlo de tal forma obedece a que
en un entorno industrial los ensayos de con-
trol se harian con un modelo aproximado del
proceso real.

Cada controlador
debe ser capaz de rechazar adecuadamente
la perturbacién ocasionada por un cambio
en la demanda de vapor. Para ello, se

minimizara la respuesta a la perturbacién
gid(jw)
1+ K (jw)gij (Gw) |

Figura 1: Frente de Pareto de controladores PI. La solucién en cuadro senala la propuesta de este trabajo.

Dado lo anterior, cada vector solucién 8% para sin-
tonizar a los controladores sera evaluado en un to-
tal de 13 objetivos. El algoritmo sp-MODE arroja
un total de 2156 controladores en el espacio de
objetivos. Todos los controladores son éptimos y
difieren entre si unicamente por el grado de com-
promiso que tienen con los 14 objetivos determi-
nados anteriormente.

Como conjunto controladores, ha sido selecciona-
do aquél que ofrece un alto grado de compromiso
entre el indice del concurso (garantizando desem-
peno en la prueba de entrenamiento usada en la
optimizacién) el BLT (garantizando estabilidad y
robustez) y el rechazo a la perturbacién. En la
figura 1 se muestra el controlador seleccionado.
Cabe senalar que, aunque existen controladores
con menor indice del concurso en la prueba uti-
lizada durante la optimizacion, son controladores
sin compromiso en la estabilidad MIMO (Jig2).
Finalmente, en las figuras 3, 4, 5 se compara el
desempenio logrado de los controladores en una
prueba similar a la efectuada durante el proceso de
optimizacién (cambio suave simultdneo en las re-
ferencias, 5 %). En las figuras 6, 7, 8 se presenta
el desempeino de los mismos ante una prueba dura
(cambios simultdneos mayores al £30%). En los
ultimos se observa el como el controlador selec-



min J(0) € R
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J1= IAE Presién Vapor K, €[0,10]
Jo= ITAE Presién Vapor T;1 € [1,100]
J3=IADU Presién Vapor K, €[0,1]
Jy= IAE Exceso de Oxigeno T2 € [0,10]
Js= ITAE Exceso de Oxigeno K5 € [1,100]
Js= IADU Exceso de Oxigeno T3 €[0,1]

J7= IAE Nivel de agua

Jg= ITAE Nivel de agua

Jo= IADU Nivel de agua

Jio= BLT

Ju=||CijT||

Ji2= HH_%fG—UH

J13= Estabilidad de los Lazos de Control

J14= Desempeno Caso Referencia

Cuadro 2: Planteamiento mpeadct para el control
de la caldera

cionado es capaz de lograr una estabilizacién mas
suave en un rango mayor de operacién.

5. Conclusiones

Se ha presentado una metodologia para el diseno
de controladores PI robustos para un entorno mul-
tivariable empleando herramientas de optimiza-
cion multiobjetivo. Las mismas generan un con-
junto de soluciones, todas éptimas pero con dife-
rentes grados de compromiso en sus objetivos. La
propuesta de control ha sido ajustada a partir de
un modelo linealizado en la zona de operacion del
modelo No-Lineal. Dicho modelo no ha sido utili-
zado sino en la fase ultima de disefio, donde se ha
probado la solucién implementada.

Se ha demostrado que la metodologia multiobje-
tivo es susceptible de encontrar un controlador de
compromiso entre desempeno, robustez y recha-
zo a perturbacién de facil implementacion. Este
ajuste de la capa bésica de control puede ser pos-
teriormente mejorado con estrategias de control
como MPC que utilicen a los controladores como
esclavos.
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Figura 3: Desempetio del controlador de referencia (vid. [2]) ante
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Figura 5: Desempenio del controlador moeadct ante una prueba suave.
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Figura 4: Desempeno del controlador a evaluar (vid. [2]) ante una prueba suave.
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Figura 6: Desempeifio del controlador de referencia (vid. [2]) ante una prueba dura.
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Figura 7: Desempeiio del controlador a evaluar (vid. [2]) ante una prueba dura.
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Figura 8: Desempeno del controlador moeadct ante una prueba dura.



