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Prologo

El Peru es un pais altamente pesquero, siendo la harina de pescado uno de sus productos
bandera. La gran produccion de este producto vuelve a nuestro pais el principal
productor de este bien con un 30% de la produccion mundial. Sin embargo pese a ser
uno de los grandes productores, no existe en las empresas dedicadas a este rubro un
control sobre todos los procesos importantes en la produccion de harina de pescado que
colabore a elevar su calidad.

Uno de los procesos a los cuales no se le presta atencion es la coccion, la cual tiene
gran importancia pues permite detener la actividad microbiologica, coagular proteinas y
liberar los lipidos de la materia prima. Adicionalmente la coccion le brinda a la materia
una textura adecuada para los procesos subsiguientes. Una coccidon inadecuada puede
generar una degradacion en la calidad de las proteinas o no lograr una textura adecuada.

CONTROL

El presente trabajo de tesis busca encontrar un variable de control adecuada para el
proceso de coccion (teniendo como variable de control el flujo de vapor) y en base a
esta variable encontrar una alternativa para el control automatico del proceso.

Un adecuado control del proceso de coccion en la produccion de harina de pescado
puede generar beneficios como el aumento de la produccion, posiblemente el ahorro en
consumo de combustible o una mejora en la calidad del producto.

Deseo agradecer a mi asesor por el apoyo y la paciencia hacia mi persona a lo largo de
este trabajo, a los docentes de la Universidad de Piura que me apoyaron en
determinados momentos y mis compaifieros del laboratorio de Sistemas Automaticos de
Control que me apoyaron siempre y que me hicieron sentir como en casa.






Resumen

El trabajo realizado usa un modelo matematico simple, basado en la variable de control
elegida (flujo de vapor), al cual se le aplicaran cuatro metodologias de control
diferentes para evaluar cudl de ellas es la mas adecuada para controlar el proceso de
coccion tratando que cumplan con los requisitos de: Tiempo de establecimiento corto,
proceso de coccion sin sobreosciolaciones y un esfuerzo de control moderado.

Las estrategias de control empleadas son: Control PI convencional, Control con Modelo
Interno, IMC; Control Predictivo Generalizado, GPC; y PID predictivo. Estas
estrategias seran evaluadas mediante simulaciones empleando el entorno Simulink del
software Matlab. Vale mencionar que las estructuras avanzada se basan en modelo
discretos, por ello se describe mediante metodologia de identifiacion su obtencién con
datos entrada/salida

En el presente trabajo de tesis se simula el control automatico en base a un modelo
lineal. Para ello se han tomado datos experimentales de un cocinador de 55 t/h de
capacidad empleado para la produccion de harina de pescado de un aplanta de la region
(COPEINCA, Bayovar). Mediante el presente trabajo buscamos encontrar una variable
adecuada para el control del cocinador y a partir de esta variable evaluar las
estrategias de control.

Se determind que la variable mas adecuada para el proceso de coccion es la
temperatura. Del mismo modo todas las metodologias cumplen con los requisitos pero
son aplicables segun diferentes criterios. En mi opinion el PI convencional cumple muy
bien los requisitos ademas de ser econdmico y facil de implementar.






Introduccion

El presente trabajo se centra principalmente en la simulacion del control automatico de
un cocinador de harina de pescado, debido a la falta de automatizaciéon en este
importante proceso por parte de las empresas dedicadas a este rubro. El trabajo busca
brindad un conocimiento a nivel de ingenieria conceptual del proceso de coccidon
enfocado a los objetivo de seleccion de una variable adecuada para la coccion y el
planteamiento de cuatro estrategias de control como alternativas de control (control PI
convencional, control IMC, control predictivo generalizado y control PID predictivo)
ademas busca servir como una alternativa al proceso de coccidon “manual” para obtener
un aporte en la calidad o/y produccion de harina de pescado.

El conocimiento de los tipos de cocinadores industriales existentes, asi como las
principales partes de un cocinador empelado para la produccion de harina es
informacion importante por tal motivo el Capitulo 1 enfoca estos temas. Con la
finalidad de obtener informacion se realizaron visitas a plantas productoras de este bien,
los informes de las visitas asi como algunos instrumentos empleados para el control en
cocinadores y algunos trabajos de automatizacion hechos en cocinadores son
mencionados en el Capitulo 2. La modelacion matematica de la temperatura y humedad
son realizadas en el Capitulo 3, en este capitulo también se realiza la identificacion del
modelo matematico dejando para el Capitulo 4 el planteamiento, sintonizacion y
simulacion de los cuatro controladores. Finalmente en el Capitulo 5 se comparan los
controladores sintonizados en el capitulo anterior y se exponen las conclusiones y
recomendaciones del trabajo.






1.1

Capitulo 1
Sistema de coccion en el sector pesca

Introduccion

En este primer capitulo, se introduce el término de cocinador, se identifican los
tipos de cocinadores existentes y finalmente se dan a conocer las partes
importantes de los mismos.

1.2 Definicidon de un cocinador

La produccién de harina de pescado abarca distintos procesos, uno de ellos es la
coccion del pescado, accion para la cual se utilizan cocinadores industriales.

Los cocinadores para harina de pescado presentan forma cilindrica, contienen en
su interior un gusano transportador que permite el movimiento de la materia a
través de ¢€l. Suelen tener grandes longitudes para lograr la coccion del pescado.
El objetivo de un cocinador es cocinar el pecado en su interior con el menor
consumo de combustible por tal motivo se prefiere el uso de gusanos
transportadores de didmetro relativamente grande. Un didmetro grande genera un
dardo de penetracion pequefio (distancia que el calor tiene que penetrar para
circular por toda la materia) permitiendo que el calor penetre la materia de forma
mas rapida.

Industrialmente existen diferentes tipos de cocinadores desde los antiguos
cocinadores a fuego directo, populares hasta hace veinticinco afios, hasta los
actuales cocinadores a vapor.

1.3 Clasificacion

Como se menciond en el parrafo anterior existen dos tipos de cocinadores: los
cocinadores a fuego directo y los cocinadores a vapor. En el primero de ellos el
pescado se cose al ser expuesto de forma directa al fuego, en tanto que los
segundos cosen el pescado mediante la inyeccion de vapor. El amplio (si es que
no es total) uso de cocinadores a vapor lleva a centrar la clasificacién en este
tipo de cocinadores en particular.

Los cocinadores para harina de pescado se clasifican segin: La direccion en la
que se mueve la materia prima y el mecanismo de transferencia de calor.



1.3.1

Segun la direccion que sigue la materia prima

De acuerdo a la direccion que siga la materia prima para su coccion los

cocinadores pueden ser:

a. Cocinadores verticales
En este tipo de cocinadores la materia prima se desplaza en direccion
vertical, es decir el eje se sitiia de forma vertical. Estos cocinadores
no son usados para la coccién de pescado para harina pero tienen
usos en la coccion de atin. Tienen uso frecuente en calentamiento y
coccion de semillas, pastas y en menor medida para conservar carnes.
La Figura 1.1 muestra un cocinador de ese tipo.

Figura 1. 1. Cocinador vertical de vapor
Fuente: Catalogo Ecirtec

b. Cocinadores horizontales
En este tipo de cocinadores el flujo de materia a través del cocinador
sigue una direccion horizontal, el eje se situa de forma horizontal. Los
cocinadores de este tipo son los preferidos para la produccion de
harina de pescado pues permite montar unidades de gran tamaio al
mismo tiempo que permite un facil mantenimiento. La Figura 1.2
muestra un cocinador horizontal.

.;* { oo »{&_._.. S— - .
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Figura 1. 2. Cocinador horizontal a vapor
Fuente: Pagina web de Goalco



1.3.2 Segln el mecanismo de transferencia de calor

De acuerdo a la forma como se suministre el vapor para la coccion de la
materia prima los cocinadores pueden clasificarse en:

a. Cocinadores directos
Este tipo de cocinadores presenta un sistema de inyeccion de vapor
mediante valvulas. El vapor inyectado esta en contacto directo con la
materia prima, lo cual trac como consecuencia que el vapor se
condense en la masa y tenga que ser removido de ella en procesos
subsiguientes. En estos cocinadores la trasferencia de calor entre el
vapor y la materia prima se da por conduccion.

b. Cocinadores indirectos
En cocinadores indirectos el vapor que se inyecta no entra en
contacto directo con la materia prima, por el contrario, el vapor es
inyectado a un sistema de chaquetas circundantes y al interior del eje
hueco del gusano transportador.
Debido a la circulacion de vapor por las chaquetas y con la finalidad
de tener mayor eficiencia, las chaquetas estdn correctamente
distribuidas y tienen sistemas internos que aseguran la uniforme
distribucion del vapor a lo largo del cocinador.
En este tipo de cocinadores la transferencia de calor se da mediante
conveccion (del vapor a la chaqueta) y conduccion (desde la
chaqueta a la materia prima).
Para el caso de los cocinadores verticales no se emplean chaquetas,
en este caso el vapor es aplicado a camara o platos.

¢. Cocinadores mixtos

Este tipo de cocinadores es una combinacion de los dos tipos
anteriores, pues presentan un sistema de coccion indirecto, mediante
chaquetas circundantes y circulacion de vapor por el interior del eje
del gusano transportador, y ademas de ello presenta un sistema de
tuberias que inyectan vapor de forma directa al interior de la cocina y
por ende al producto. Esta combinacion de inyeccion de vapor de
forma directa e indirecta suele ser algunas veces ventajosa.

En este tipo de cocinadores cada uno de los sistemas de inyeccion
aporta su propio mecanismo de transferencia de calor: El sistema
indirecto aporta la transferencia de calor mediante conveccion y
conduccioén mientras que el sistema directo aporta la transferencia de
calor unicamente mediante conduccion.

Cabe destacar que en algunas literaturas los cocinadores de tipo mixto son
llamados cocinadores indirectos, pues se considera que los cocinadores de este
tipo ya tienen incluido el sistema de inyeccion directa.

1.4 Tipos y dimensiones

Las dimensiones al igual que los tipos de cocinadores industriales dependen en
gran medida de la capacidad que tenga el cocinador (t/h). Esta capacidad depende



de tres factores: Capacidad de transporte, capacidad de calentamiento y tiempo de
retencion.

Por lo tanto dependiendo de la capacidad del cocinador y del fabricante se podran
definir las principales dimensiones del cocinador.

A continuacién se presentan algunas tablas donde figuran las dimensiones
especificadas por diferentes fabricantes para de acuerdo a la capacidad del
cocinador.

Tabla 1. 1. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos a vapor con inyeccion indirecta

ASTW.
Tipo Capacidad Diametro Longitud potencia velocidad
(t/h) interno(mm) (mm) (kW) (rpm)
PH-55 2 700 3000 3.7 2-4

PH-90 3.3 700 6000 5.5 0.8-4.8
SS 25/8 7 700 8000 5.5 0.8-4.8
SS 45/9 12 796 9000 7.5 0.8-4.8
SS 75/12 18 900 12000 15 0.8-4.8
SS 100/15 25 1000 15000 22 0.8-4.8
SS 130/14 40 1300 14000 30 0.8-4.8

Fuente: >

A & S THAI WORKS B @A% 2

A

Tabla 1. 2. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos a vapor con inyeccion indirecta LYSF.

= -\.'I

(U—fé

Tipo Potencia Peso Dimensiones (mm)
(kW) (Kg) A B C

SZ-30T 3 3100 5600 1340 1140

SZ-50T 3 3450 6600 1375 1220

SZ-80T 3 3980 7400 1375 1220

SZ-100T 4 4475 8120 1375 1220

SZ-150T 5.5 5600 8520 1505 1335

SZ-300T 7.5 9800 10330 1750 1470
Fuente: g
Zhejiang Longyan Sifang Machinery Manufacture

LYSF-ssoms




Tabla 1. 3. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos a vapor con inyeccioén indirecta

Especificacion Capacidad Peso potencia tamaiio
(t/h) (kg) (kW) (m)

SZ-50T 2.01 5800 3 6.8x1.4x1.7
SZ-80T 3.3 6300 3 7.8x1.4x1.7
SZ-100T 4.17 7500 5.5 7.8x1.1x1.7
SZ-150T 6.25 9500 5.5 8.9x1.4x1.8
SZ-300T 12.5 16000 11 11.5x1.7x2
SZ-500T 20.8 25000 18.5r 13x1.9x2.3

Fuente:

XINZHOU ENTERPRISE ; S E
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Tabla 1. 4. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos a vapor con inyeccion indirecta

HAARSLEV.
inlet 4
! S — f— ey ?1
AT - ® LA L
: — S J guti gt
Modelo | Capacidad Dimensiones (mm) Peso Volumen
(t/h) L H W (t) (m*)
SFC 1.6 -2.0 5500 1640 740 1.4 6.7
0603
SFC 2.6 -3.25 7500 1640 740 34 9.1
0605
SFC 6.4—-38.0 8500 1841 940 7.4 14.7
0806
SFC 8.8—-11.0 | 10500 1841 940 8.5 18.2
0808
SFC 12.8-16.0 | 10560 | 2196 1240 12.3 28.8
1108
SFC 16.0-20.0 | 12560 | 2196 1240 14.7 34.2
1110
SFC 20.0 -25.0 | 14560 | 2196 1240 17.2 39.7
1112
SFC 20.0-25.0 | 12352 | 2386 1376 20 40.3
1310
SFC 24.0-30.0 | 14352 | 2386 1376 24 47.1
1312
SFC 28.0-35.0 | 16352 | 2386 1376 30 53.7
1314
SFC 30.4-38.0 | 15570 | 2820 1740 27 76.4
1612
SFC 352-44.0 | 17570 | 2820 1740 33 86.2
1614
SFC 40.0 - 50.0 | 19570 | 2820 1740 38 96.0
1616
Fuente:
AARSLEY INDUSTRES '(HAARSLEV

I ™
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Tabla 1. 5. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos con inyeccion indirecta TOPLEA.

Modelo | Capacidad | Potencia Diametro Tamaio Peso

(T/h) (kW) interior (mm) (mm) (kg)
YZ400 3 2.2 400 5800x500x600 2500
YT500 4 3 500 6800x600x800 3800
YT600 5 5.5 600 7800x800x900 4200
YT800 8 7.5 800 8800x1000x1100 4800

Fuente:

TOPLEA MACHINERY 1 o P LEA

Tabla 1. 6. Especificaciones técnicas para cocinadores continuos con inyeccion indirecta DUPPS.

%
o | ‘ |
Modelo A=Largo B=Alto C= Ancho Peso Capacidad
(mm) (mm) (mm) (Kg) (Kg/h)
70U 9487 3429 1930 24000 2363
90U 10922 3683 2057 30800 3038
120U 13157 3683 2057 37100 4050
160U 12452 3874 2591 45400 5400
200U 13976 3874 2591 50800 6750
220U 13970 4166 2794 65800 7425
260U 13818 4496 3023 83500 8775
320U 15367 4496 3023 99300 10800
380U 17450 4801 3353 119300 12825
440U 19279 4801 3353 133800 14850
The Dupps Company
Fuente:
THE DUPPS COMPANY B ” P P s
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Tabla 1. 7. Especificaciones técnicas para cocinadores batch con inyeccion indirecta DUPPS.

I
| -

o

_—'l-—

|

Modelo A=Largo B=Alto C= Ancho Peso Capacidad
(mm) (mm) (mm) (Kg) (Kg/BATCH)
5x12 6369 2743 1524 9072 3600
5x16 7421 2743 1524 12245 4500
The Dupps Company
Fuente:
THE DUPPS COMPANY

DUPPS

Tabla 1. 8. Especificaciones técnicas para cocinadores batch con inyeccion indirecta DUPPS.

=N L
A
B=Alto C Peso Capacidad
(mm) (mm) (Kg) (Kg/BATCH)
2200 variable 11000 3500
2200 variable 13000 3700
2200 variable 19000 4600
2200 variable 22000 5500
2600 variable 32000 7800

Fuente:

THE DUPPS COMPANY

The Dupps Company

DUPPS

Los datos de las Tablas 1.1 - 1.6 presentan datos de cocinadores de tipo indirecto,
algunos de ellos con sistema de inyeccion directa (mixtos). Algunas especificaciones

adicionales se dan en los catdlogos de las diferentes marcas.
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1.5 Partes de un cocinador

Para entender el funcionamiento de un cocinador es necesario conocer las partes
principales que lo componen, como funcionan y que funcidon desempeian estas
partes dentro del equipo. De los diferentes tipos de cocinadores mencionados en
paginas anteriores la informacion disponible hace referencia a cocinadores de
tipo indirecto, por tal motivo en las siguientes paginas se hace una descripcion
de dos cocinadores de diferentes marcas, enfocandonos especificamente en las
partes que los forman.

1.5.1

Cocinador indirecto GOALCO CGI-5515-14
GOALGO es una empresa nacional formada en el afio 2000 dedicada a la
fabricacion y montaje de equipos y maquinaria, esta empresa ofrece una

cocina con los siguientes accesorios:

Viélvula termorreguladora: Esta valvula tiene por finalidad controlar el

paso del vapor al rotor.
Motovariador eléctrico: Pensado para regular la velocidad de giro del eje.

Aislamiento térmico: para evitar pérdidas de calor hacia el exterior (esto
se adicionara si el comprador asi lo desea.

Trampas de vapor: como parte de todo el sistema de evacuacion de
condensado

Juego de tuberias: Para adicion de vapor de forma directa

Guarda protectora en la transmision

Sistema motriz (conformado por cadena y sprockets)

Compuerta de regulacion: La cual permite controlar el grado de ingreso
de materia prima a la cocina, se puede revisar el grado de llenado
mediante una ventana visora. Presenta un sistema de transmision por

cadena.
Escotillas de limpieza: ttiles para limpiar restos o sedimentos de materia

prima que quedaron en la cocina.
Sistema de vapor: conformado por un cabezal distribuidos el cual esta

conectado a la toma de vapor y desde el cual se distribuye al rotor,
chaquetas y tuberias de vapor.

Sistema de condesado: conformado por trampa tamizadora, trampa de
vapor y visor de inspeccion.

Sistema de escape de aire: repartido en dos, el primero para las
chaquetas, las cuales son ventiladas a través de un escape termostatico.

Por otro lado el rotor, el cual es ventilado a través del eje motriz en un
punto de deslizamiento y la junta rotativa.

Las Figuras 1.3 y 1.4 muestran imégenes de un cocinador Goalco.
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Figura 1. 3. Montaje de un cocinador
Fuente: Galeria virtual de GOAICO

"
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P ——

Figura 1. 4. Cocinador marca GOALCO
Fuente: Galeria virtual de GOALCO

1.5.2 Cocinador FIMACF-50

La empresa FIMA es una empresa priva peruana formada en 1969 que
provee servicios a diferentes sectores. Esta empresa ofrece un cocinador
con los siguientes componentes:

1.5.2.1 Rotor

Un eje helicoidal formado por un tubo central y aletas de doble
pared que se encuentran soldadas el tubo central. El vapor fluye
por el interior del rotor e ingresa a las hélices por medio de tubos
montados radialmente. El vapor, luego de ceder el calor y
convertirse en condesado se evacua a través de otra fila de tubos.
En la Figura 1.5 se muestra el esquema de un rotor.
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Figura 1. 5. Esquema de un rotor
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

El rotor es accionado por una transmision de cadena impulsada
por un motoreductor. El motor suele ir acompafiado de un
variador de frecuencia que hace posible una regulacion de la
velocidad de rotacion.

1.5.2.2 Estator

Conformado por dos cilindricos concéntricos, siendo uno de ellos
el casco y el otro la chaqueta. La transferencia de calor se da por
contacto de la parte interna con el producto. En el estator se puede
observar dos partes:

Boca de carga: Por la cual ingresa el pescado fresco.

Boca de descarga: A través de la cual se extrae el pescado ya
cocido. La boca de descarga aloja en su interior una compuerta
curva que se desliza sobre unas guias. Controlando la posicion de
esta compuerta se controla la cantidad de producto que se
descargara.

La Figura 1.6 muestra la boca de carga en tanto que la Figura 1.7
muestra la boca de descarga.

1.5.2.3 Tapas de las escotillas

Sirven para realizar la limpieza del cocinador cuando este se
encuentra fuera de operacion. Cuando el cocinador se encuentre
en funcionamiento las escotillas deben permanecer cerradas a fin
de evitar pérdidas de vapor o lesiones a los trabajadores. El
esquema de las escotillas se muestra en la Figura 1.8.
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Figura 1. 6. Boca de carga
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

Figura 1. 7. Boca de descarga
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA



15

YISTA ISOMETRICA
£5C. 5/F

Figura 1. 8. Tapa de las escotillas
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

1.5.2.4 Mecanismo de accionamiento de la compuerta de descarga

Con este mecanismo se regula el nivel de salida del producto y a
través de un indicador de nivel verificar la posicion de apertura de
la compuerta. La compuerta se regula moviendo una palanca,
mientras que la posicion de la compuerta queda indicada por
medio de una catalina indicadora. El esquema de este mecanismo
se ilustra en la Figura 1.9.

Figura 1. 9.Esquema del mecanismo de accionamiento de compuerta de descarga
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

1.5.2.5 Sistema de trasmision

El sistema de transmision esta conformado por una base(1), un
motor eléctrico (2), acoplamiento(3), reductor(4), pifion
motriz(5), catalina(7), cadenas de transmision (6) y una
guarda(8).

El pifidn motriz va unido a la catalina mediante las cadenas de
transmision, todo esto es protegido por la gurda mencionada
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anteriormente. Las Figuras 1.10 y 1.11 ilustran este sistema de
trasmision.
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Figura 1. 10. Sistema de trasmisién
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA
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Figura 1. 11. Sistema de trasmision
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

1.5.2.6 Sistema de alimentacion de vapor

El vapor proveniente de los calderos se conecta al manifold de la
linea de vapor del cocinador y desde este manifold se distribuye
al rotor y a las chaquetas de alimentacion y descarga. El manifold
de alimentacion se muestra en la Figura 1.12.

Cabe mencionar que la chaqueta mas cercana a la alimentacion
debe alimentarse de vapor “flash” proveniente de los secadores de
tubos. Esto puede lograrse abriendo y cerrando las vélvulas
correspondientes. La Figura 1.13 muestra el esquema de
distribucién de valvulas para la chaqueta de alimentacion.

Es importante mencionar que en el momento de arranque se debe
cerrar la valvula de alimentacion de vapor flash y abrir la valvula
de vapor del manifold, de tal modo que al inicio de la operacion a
la chaqueta de alimentacion le llegue vapor de los calderos.

El rotor es alimentado por vapor proveniente de las calderas, que
llega al rotor mediante una derivacion del manifold, primero
pasando por una valvula (normalmente de 6) y luego por la junta
rotativa Johnson. El esquema de alimentacion de vapor al rotor es
mostrado en la Figura 1.14.
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Figura 1. 12. Esquema del manifold de alimentacion de vapor
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA
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Figura 1. 13. Distribucion de valvulas para control de ingreso de vapor a la
chaqueta Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA
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Figura 1. 14. Linea de alimentacion de vapor al rotor
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

Sistema de condensado

Tanto el rotor como las chaquetas son drenados por medio de
trampas independientes. Siendo cada linea de condensado
compuesta por:

- vélvulas de bola

- Filtro

- Trampa de vapor

- Visor

- Valvula check
Adicionalmente se instala una derivacion By-pass para drenar el
vapor en el arranque.
Las lineas de condensado del rotor y de la chaqueta mas cercana
al lado de descarga, descargan en un manifold, desde el cual son
dirigidos al tanque de condensado para finalmente ser dirigidos al
tanque desaireador en los calderos. Esta linea de condensado de
muestra en la Figura 1.15.
La chaqueta del lado de alimentacion tiene una linea de
condensado independiente al de la chaqueta de lado de descarga.
El esquema de la linea se muestra en la Figura 1.16.
Es importante mencionar que cada linea de condensado lleva una
by-pass para efectos de mantenimiento y arranque inicial del
cocinador.
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Figura 1. 15. Esquema de las lineas de condensado para el rotor y la chaqueta del lado de
descarga
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

Figura 1. 16. Esquema de la linea de condensado para la chaqueta del lado alimentacion
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA



21

1.5.2.8 Sistema de purga de aire

Con el fin de evitar la presencia de aire en el rotor y en las
chaquetas, se tiene que purgar el aire mediante conexiones
ubicadas tanto en el rotor como en la parte superior de las
chaquetas.

Purga de aire del rotor: se realiza a través de dos valvulas
ubicadas en el rotor. Una en la junta Johnson y otra en el extremo
motriz tal como se muestra en la Figura 1.17.

Purga de aire en las chaquetas: Se realiza mediante 12 vélvulas
ubicadas en los lados opuestos de las tapas de las escotillas.
Como lo muestra la Figura 1.18.
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Figura 1. 17. Esquema de la ubicacion de las valvulas para la purga de aire en
el rotor
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

Figura 1. 18. Esquema de la ubicacion de valvulas para purga de aire en las
chaquetas
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA
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1.5.2.9 Junta rotativa Jhonson

El vapor proveniente del manifold ingresa al rotor por medio de la
junta rotativa de tipo bi-direccional, la cual permite el ingreso del
vapor al rotor y a la vez aloja un sifoén. Este sifon se encarga de
drenar el condensado que se forma al interior del rotor.

El condensado producido en el interior del rotor se extrae
permanentemente mediante le tubo sifon. Este es un tubo
usualmente en forma de “L” que se encuentra axialmente ubicado
en el interior del eje conducido y es soportado con una union
empernada a la salida de la junta rotativa Jhonson.

La junta Jhonson y la ubicacion del siféon se muestran en las
figuras 1.19 y 1.20 respectivamente.

Figura 1. 19. Esquema de junta rotativa Johnson
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA



23

COMEXKM
IMGRESD @ 2" NPT
£ VAPOR

8 shlne DE
= COMIENSACE

ROTATIWA

Figura 1. 20. Esquema de ubicacion del tubo sifén
Fuente: Manual de operacion, mantenimiento e instalacion FIMA

1.5.2.10 Instrumentos especificos de algunos sistemas

Ya conocidas las principales partes de un cocinador se citan
algunos de los elementos o instrumentos que componen algunos
de los sistemas previamente mencionados.

Transmision
e Motor
Reductor
Acople mecanico
Rodamiento eje rotor
Pifién del contra eje
Cadena de transmision
Variador de frecuencia del motor

Linea de alimentacion de vapor al rotor
e Vilvula de globo
e Manguera flexible
e Vilvula de esfera
e Mandmetro

Linea de alimentacion de vapor a estator
e Valvula de globo
e Vilvula de esfera
e Mandmetro

Linea de condensado del estator
e Valvula esfera
e Filtro
e Vilvula de esfera
e Trampa de vapor
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e Visor
e Vailvula check
e Valvula de esfera

Linea de condensado del rotor
e Maguera flexible

Valvula de esfera

Filtro

Valvula de esfera

Trampa de vapor

Visor

Valvula check

Valvula de esfera

1.6 Empresas productoras de harina de pescado en la regioén

La region Piura es una region pesquera en la cual existen gran cantidad de
empresas dedicadas a la produccién de harina de pescado. La siguiente tabla
(Tabla 1.9) muestra las principales empresas pesqueras dedicadas a la
produccion de harina de pescado en la region.

Tabla 1.9. Empresas productoras de Harina de pescado en la region

ITEM EMPRESA UBICACION Capaidad | ACTIVIDAD:
(T/H) TIPO DE
PRODUCTO
1 DISTRIBUIDORES | MZ A. LOTE 7Y 8. ZONA 3 HARINA DE
EXPORTADORES | INDUSTRIAL II PESCADO
IMPORTADORES | PAITA/PAITA/PIURA HARINA
S.R.L INDUSTRIAL
2 SEAFROTS S.A.C | MZD. LOTE N°1. ZONA 3 HARINA DE
INDUSTRIAL II. SECTOR E PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
3 AUSTRAL AV. VILLA DEL MAR N°785 -- HARINA
GROUP S.A. LOTE 01 MZ IC INDUSTRIAL
PAITA/PAITA/PIURA
4 PESQUERA PLAYA SECA PUNTA 80 HARINA DE
HAYDUK S.A. PUNTILLA S/N PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
5 PESQURA CALETA CONSTANTE 58 HARINA DE
HAYDUK S.A. PARACHIQUE PESCADO
SECHURA/SECHURA/PIURA
6 COORPORACION | KM 57.8 CARRETERA 170 HARINA DE
PESQUERA INCA | SECHURA BAYOVAR PESCADO
S.A SECHURA/SECHURA/PIURA




Tabla 1.9. Empresas productoras de Harina de pescado en la region (continuacion)

25

ITEM EMPRESA UBICACION Capaidad | ACTIVIDAD:
(T/H) TIPO DE
PRODUCTO
INDUSTRIA ZONA INDUSTRIAL III, TIERRA 10
7 PESQUERA SANTA | COLORADA
MONICA S.A. PAITA/PAITA/PIURA
8 PESQUERA CALETA PUERTO RICO — 70 HARINA DE
DIAMANTE S.A. BAYOVAR PESCADO
SECHURA/SECHURA/PIURA
9 PESQUERA ZONA INDUSTRIAL III, TIERRA 50 HARINA DE
EXALMAR S.A.A. COLORADA PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
10 TECNOLOGIA DE ENTRE KMS 18.3Y 18.5 80 HARINA DE
ALIMENTOS S.A. CARRETERA SECHURA- PESCADO
PARACHIQUE
SECHURA/SECHURA/PIURA
11 CONSORCIO MZ A. LOTE 5. ZONA - HARINA
PACIFICO SUR S.R.L | INDUSTRIAL II RESIDUAL
PAITA/PAITA/PIURA
12 DEXIM S.R.L ZONA INDUSTRIAL 1I. 50 HARINA DE
CARRETERA PAITA — SULLANA PESCADO
13 PESQUERA SUB LOTE B1,C1 ,MZ H, LOTE 1 1.5 HARINA DE
RIBAUDO PAITA/PAITA/PIURA PESCADO
14 PACIFIC FREEZING | MZB.LOTE 4. ZONA 9 HARINA DE
COMPANY E.LR.L INDUSTRIAL II PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
15 PERUVIAN SEA ZONA INDUSTRIAL II. MZ K. 5 HARINA DE
FOOD S.A. LOTES 01 Y 02 PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
16 TRADING URBANIZACION ISABEL 10 HARINA DE
FISHMEAL BARRETO MZ F LOTE 08 PESCADO
CORPORATION PAITA/PAITA/PIURA POTA
17 IMPORT EXPORT ZONA INDUSTRIAL II. MZ Z 13 HARINA DE
PESCA Y LOTE 03 PESCADO
AGRICULTURA PAITA/PAITA/PIURA
SR.L.
18 NUTRIFISH S.A.C. ZONA INDUSTRIAL 11, MZ C 5 HARINA DE
LOTE 16 PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
19 ESTACION NAVAL | PLASA SECA S/N - HARINA DE
PAITA PAITA/PAITA/PIURA PESCADO
20 AGROFISHING Y MZ D. SUB LOTE2. ZONA 5 HARINA DE
DERIVADOS S.A.C. | INDUSTRIAL PARACHIRE PESCADO
SECHURA/SECHURA/PTURA
21 ARMADORES Y AV. AN°4041. MZ F1 ZONA 10 HARINA DE
CONGELADORES INDUSTRIAL II PESCADO
DEL PACIFICO S.A. | PAITA/PAITA/PTURA
22 CNC S.A.C. MZ E LOTES 03 Y 04. ZONA 5 HARINA DE
INDUSTRIAL PAITA PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
23 CONSEVERA DE MZ D LOTE N°1 ZONA 84 HARINA DE
LAS AMERICAS S.A. | INDUSTRIAL II SECTOR E PESCADO

PAITA/PAITA/PIURA
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Tabla 1.9. Empresas productoras de Harina de pescado en la region (conclusion)

ITEM EMPRESA UBICACION Capaidad | ACTIVIDAD:
(T/H) TIPO DE
PRODUCTO
24 COORPORACION | CALLE LOS PESCADORES -- HARINA DE
REFRIGERADOS | N°994 ZONA INDUSTRIAL PESCADO
INY S.A. PAITA/PAITA/PIURA
25 ECO PORYEC ZONA INDUSTRIAL II, MZ U 5 HARINA DE
PERU S.A.C. LOTE 1, SUBLOTE B1 PESCADO
PAITA/PAITA/PIURA
26 INDUSTRIAS ZONA INDUSTRIAL DEL KM 5 HARINA DE
BIOACUATICAS | 45.3 DE LA CARRETERA PESCADO
TALARA S.A.C. SULLANA — PAITA
COLAN7PAITA/PIURA
27 INDUSTRIA TIERRA COLORADA S/N 10 HARINA DE
ATUNERA S.A.C. | PAITA/PAITA/PIURA PESCADO
28 PESQUERA ABC | CALLE LOS PESCADORES 8 HARINA DE
S.A.C. N°994 ZONA INDUSTRIAL I PESCADO
(ANTES PLAYA SECA S/N)
PITA/PAITA7PIURA
29 FRIOMAR S.A.C. | ZONA INDUSTRIAL IJ, 5 HARINA DE
CALLE LOS OPALOS MZ G, PESCADO
LOTEN
PAITA/PAITA/PIURA
30 TECNOLOGIA TIERRA COLORADA - HARINA DE
DE ALIMENTOS | PAITA/PAITA/PIURA PESCADO
S.A.

Cabe mencionar que a partir del afio 2015 por motivos de conservacion de la anchoveta
se declar6 una veda, motivo que llevo a algunas de las empresas mencionada antes a
migrar sus plantas de produccion de harina de pescado a otros lugades, como por
ejemplo Chimbote.
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2.2

Capitulo 2
Instrumentos existentes en los sistemas de coccion

Introducciéon

En este capitulo se veran algunos instrumentos usados para el control de
cocinadores, también se mencionaran algunos trabajos realizados en cocinadores
y finalmente se presentan algunas fichas de visitas técnicas a plantas productoras
de harina de pescado.

Instrumentos para control

En base a lo explicado en el capitulo anterior, se puede intuir que instrumentos
podrian ser necesarios para tener un buen control sobre un cocinador. En esta
seccion se mencionan algunos instrumentos que son utiles para la medida de
parametros y control de otros.

Entre los instrumentos comunmente utilizados en el control de cocinadores para
harina de pescado aparecen:

2.2.1 Variador de frecuencia del motor

Este instrumento es utilizado para modificar uno de los pardmetros dentro
del  proceso de coccion, este parametro es la velocidad de rotacion. El
Variador de frecuencia va conectado al motor, del cual se controlara la
frecuencia de funcionamiento con la finalidad de obtener una
disminucién o aumento de la velocidad de rotacion con respecto a su
valor nominal.

Es importante controlar la velocidad de rotacion de la cocina pues
dependiendo del tipo de materia prima que se trabaje esta puede requerir
ser mayor o menor que la nominal. Inclusive dentro de funcionamiento
con una Unica materia prima puede ser necesario modificar la velocidad
pues a medida que el pescado se va cocinando este se deshidrata siendo
necesario disminuir la velocidad de rotacioén con la finalidad de obtener
una mejor coccidon (esto en cuanto a cocinadores de tipo batch). La
Figura 2.1 muestra un variador de frecuencia comercial.
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Figura 2. 1. Variador de frecuencia comercial de tipo Delta
Fuente: Galeria de Google

2.2.2  Valvula reguladora para ingreso de vapor

El flujo del vapor de agua es un parametro importante dentro del proceso
de coccidn, pues es del vapor de donde se extrae el calor necesario para
cocer la materia prima, por ende dependiendo del grado de coccidon que
requiera materia serd necesario poder controlar el flujo de vapor que
entra al cocinador.

Como su propio nombre lo dice, la valvula reguladora permite regular o
controlar la cantidad de vapor de agua que ingresa al cocinador por
unidad de tiempo. Lo cual es importante en la medida que se necesite un
control fino sobre la coccion. La Figura 2.2 muestra una imagen de una

valvula de flujo tomada en una visita técnica.
. &

Figura 2. 2. Valvula reguladora de ingreso de vapor
Fuente: Elaboracion propia
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Vélvula termorreguladora

La valvula termorreguladora es un tipo de valvula cuyos parametros de
referencia pueden ser la temperatura, presion o ambos; este tipo de
valvulas suelen contar con un dial de ajuste muy preciso ademas de
bulbos termostaticos. En algunos tipos de cocinadores para harina de
pescado este tipo de valvulas suele controlar el ingreso de vapor al rotor
para de esta forma tener control sobre la coccion de la materia prima.

A diferencia de la valvula reguladora que regulaba el ingreso de vapor a
la cocina (manifold de alimentacion de vapor) la valvula
termorreguladora permite controlar el ingreso al rotor en donde se tiene
la mayor area de contacto para la coccion.
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Figura 2. 3. Valvula termoreguladora SPIRAX SARCO 25T
Fuente: Data sheet de la valvula

Termocupla.

Las termocuplas son sensores de temperatura muy comunes en las
industrias. Estas estdn conformadas por dos alambres de diferente
material soldados en uno de sus extremos, al aplicar temperatura en la
uniodn soldada genera un voltaje pequefio del orden de los milivoltios que
aumenta con la temperatura (este efecto es conocido como efecto
“Seebeck™).
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Normalmente las termoculpas industriales vienen encapsuladas dentro de
un tubo de acero inoxidable que se conoce como vaina, en un extremo de
esta union y en el otro terminal eléctrico de los cables.

Existen diferentes tipo de termocuplas, entre las mas comunes destacan.

Termocuplas tipo J: Se usan principalmente en la industria del pléstico,
goma y funcioén de metales a bajas temperaturas (Aluminio)

Termocupla tipo K: Tipicamente usadas en funcion y hornos a
temperaturas a temperaturas inferiores a 1300 °C (cobre y hornos de
tratamientos térmicos)

Termocuplas de tipo R.S y B: Exclusivamente de la industria siderurgica.
Termocuplas tipo T: Usadas en la industria alimenticia, pero fueron
desplazadas en esta aplicacion por las Pt100

La Tabla 2.1 muestra algunas caracteristicas para los tipos de
termocuplas descritas en el parrafo anterior. En tanto la Figura 2.4
muestra un termocupla tipo K, S, R o B.

Tabla 2. 1. Caracteristicas de termocuplas

TIPOS DE TERMOCUPLAS
TIPO | COMBINACION | SENSIBILIDAD RANGO DE
DE METALES TEMPERATURAS
J Hierro/constantan 5,6mV /100 °C -40 a +750
K Cromo / aluminio 3,6mV /100 °C -40 a+1200
T Cobre / constantan 4.5mV /100 °C -50 a +400
R Platino- rodio Ver grafico Disponible hasta
/platino 1480°C
S Platino- rodio Ver grafico Disponible hasta
/platino 1400°C
B Platino- rodio / Ver grafico Disponible hasta
Platino- rodio 1700°C

Fuente: ElectroIndutria
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Figura 2. 4. Termocupla modelo BK200 tipo K, S, R 0 B BK
Fuente: Catalogo digital MECALUX
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2.3 Automatizacion en algunas empresas

En esta seccion se mencionan algunos trabajos realizados en el sector pesca en
cuanto a automatizacion de la produccién de harina de pescado. Los trabajos
mencionados a continuacion fueron realizados por la empresa “Industrial
Controls S.A:C” y la informacidn fue obtenida de su pagina web.

Pesquera Hyduk
e Automatizacion de cocinadores y de descarga de pescado.
e Automatizacion de planta de agua de cola
e Automatizacioén de danpers en rotatubos.
e Automatizacion de sistemas de bombeo de pescado (TRANSVAC),
e Automatizacion de autoclaves plantas Coishco y Paita.

Corporacion Pesquera Inca
e Sistema de control y SCADA para alimentacion de pescado a
cocinadores
e Automatizacion de sistema de ensaque.

Austral Group
e Automatizacion de autoclave y sistema SCADA planta Coishco y Paita.
e Sistemas de registro en Prensas.

Tecnoldgica de alimentos
e Automatizacion de alimentadores a rotatubos
e Automatizacion de planta de agua de cola, sistema de telemetria en
planta Callao
e Automatizacion de sistemas de bombeo de pescado (IRAS).

Pesquera Diamante
e Automatizacion de planta de agua de cola

Compatfiia Pesquera del Pacifico Centro
e Automatizacion de danpers en rotatubos
e Sistema SCADA en planta Chimbote

2.4 Visitas técnicas a empresas productoras de harina de pescado

Durante el desarrollo del trabajo de tesis se realizaron visitas técnicas a algunas
empresas productoras de harina de pescado con la finalidad de conocer sus
instalaciones y familiarizarnos més con el proceso. Debido a que en algunas
empresas no se permitié la toma fotografias, se ha colocado la informacion en
una ficha de visita, y en el caso de haber fotos estran situadas después de la ficha
correspondiente.

Se visitaron cuatro empresas pesqueras cuyas fichas de visita se muestran a
continuacion
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2.4.1 Fichas de recoleccion de datos

FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Nombre de la empresa CONSERVERA DE LAS AMERICAS-
PAITA
Numero de cocinadores \ 3
item 1 2 3 4 5 6 7
capacidad | 40 40 50 -- - - -
tn/h
marca -- -- - - - - -

.Se ve afectado el flujo de vapor en la cocina al manipular otros equipos que
funcionan con vapor?

(pregunta orientada a ver si el flujo de vapor al cocinador se ve perturbado al aumentar
el flujo de vapor en otros equipos, por ejemplo los secadores)

si
no X
No hay problemas, las cuatro (4) calderas que presenta la planta brindan el vapor
necesario para el correcto funcionamiento de los equipos.

.Se mide la temperatura de la materia prima?

si X
no

;Donde de mide la temperatura? (marcar con un x en el esquema)

Erntrada Solida

Para variar la velocidad de giro (rpm) del gusano transportador utilizan

variador de
frecuencia marca delta — epli

tipo -

potencia | 40hp
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Otros dispositivos de control o medida

Item | Dispositivo Descripcion

1 Termocuplas Medicion de la temperatura a la salida
2 Mandmetros Presion en diferentes puntos
3

4

5

6

7

8

9

10

Comentarios y observaciones

1.

Producen harina residual a base de atiin y anchoveta.

2. Presentan un ratio de produccion de 17%

3.

Utilizan la variacién de RPM para regular la capacidad de produccion en base a
la capacidad de los procesos que siguen ( prensa y secadores)

También se usa el variador para regular el tiempo de retencion de la materia y
con ello la temperatura

No es conveniente tener tiempos de retencion tan altos debido a que la materia
se puede volver una masa poco consistente.

NO SE PERMITIO TOMER FOTOGRAFIAS
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FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Nombre de la empresa | HAYDUK S.A.- PAITA
Capacidad en zona de cocinadores | 110 | tn/h
Nimero de cocinadores \ 2 (mixtas)
Item 1 2 3 4 5 6 7
Capacidad | 60 50 -- -- -- -- --
t/h
Marca FIMA FIMA -- -- - - -

.Se ve afectado el flujo de vapor en la cocina al manipular otros equipos que
funcionan con vapor?

(pregunta orientada a ver si el flujo de vapor al cocinador se ve perturbado al aumentar
el flujo de vapor en otros equipos, por ejemplo los secadores)

si
no X
no hay problema la presion para la antigua planta de harina de pescado no tenia
problemas en cuanto a abastecimiento.

.Se mide la temperatura de la materia prima?

si X
No

.Donde de mide la temperatura? (marcar con un x en el esquema)

Entroda Solida

A
| |

Para variar la velocidad de giro (rpm) del gusano transportador utilizan

variador de
frecuencia marca siemens

tipo blt

potencia | 45kw
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Otros dispositivos de control o medida

Item | Dispositivo Descripcion

1 Termocuplas Medida de la temperatura a la salida
2 Manometros Presion en diferentes puntos
3 Variador BTL rpm del gusano transportador
4

5

6

7

8

9

10

comentarios y observaciones

1. Las temperaturas de salida de la materia (merluza) esta entre 70 y 80 °C

2. EI BTL se setean valores de temperatura y grados de apertura de valvula y en
base a estos parametros se controla la velocidad del gusano transportador.

3. NO SE PERMITIO TOMAR FOTOGRAFIAS
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FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Nombre de la empresa | SEAFROST S.A.
capacidad en zona de cocinadores 13 | tn/h
Numero de cocinadores \ 1
Item 1 2 3 4 5 6 7
capacidad | 3 -- - -- -- -- --
t/h
Marca --- - -- -- - - -

.Se ve afectado el flujo de vapor en la cocina al manipular otros equipos que
funcionan con vapor?

(pregunta orientada a ver si el flujo de vapor al cocinador se ve perturbado al aumentar
el flujo de vapor en otros equipos, por ejemplo los secadores)

si X
no
Debido a que la planta no solo produce harina de pescado, cuando los demas equipos de
la planta funcionan los valores maximos a los cuales se puede llevar la presion en la
cocina disminuyen.

.Se mide la temperatura de la materia prima?

si X
no

;Donde se mide la temperatura? (marcar con un x en el esquema)

Erntracdo Solida

&

Para variar la velocidad de giro (rpm) del gusano transportador utilizan

variador de
frecuencia marca —

tipo -

potencia | 15hp
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Otros dispositivos de control o medida

Item | Dispositivo Descripcion

1 electro valvulas para control de ingreso de vapor

2 Diferencial de presion nivel de presion

3 Termocuplas Medida de la temperatura a la salida
4 Manometros Medida de presion en varios puntos
5 variador de frecuencia rpm del gusano transportador

6

7

8

9

10

comentarios y observaciones

1. Las temperaturas de salida de la materia (merluza) esta entre 65°c y 80°c
2. El variador de frecuencia suele ser fijado en 20.3hz el cual equivale a un giro
de 3rpm

3. Laplanta de harina de pescado tiene una baja capacidad de produccion.
4. Suele producir harina de pota, atun y merluza.
5. NO SE PERMITIO TOMAR FOTOGRAFIAS
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FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Nombre de la empresa | CORPORACION PESQUER INCA
Capacidad en zona de cocinadores | 170 | t/h
Numero de cocinadores |5
Item 1 2 3 4 5 6 7
Capacidad | 50 50 50 50 40 -- --
t/h
Marca -- -- -- -- -- -- --

.Se ve afectado el flujo de vapor en la cocina al manipular otros equipos que
funcionan con vapor?

(pregunta orientada a ver si el flujo de vapor al cocinador se ve perturbado al aumentar
el flujo de vapor en otros equipos, por ejemplo los secadores)

si
no X
Existen valvulas independientes que evitan la disminucion del flujo en los distintos
componentes. La zona de calderos se da abasto

.Se mide la temperatura de la materia prima?

si X
no

(Donde de mide la temperatura? (marcar con un x en el esquema)

Ertroda Salida

¢

paravariar la velorcidad de giro (rpm) del gusano transportador utilizan

variador de
frecuencia marca no

tipo no

potencia
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Otros dispositivos de control o medida

Item | Dispositivo Descripcion

1 Electro valvulas Para control de ingreso de vapor

2 Diferencial de presion Nivel de presion en diferentes puntos
3 Termocuplas Medida de la temperatura de salida

4 Manometros Nivel de presion en diferentes puntos
5

6

7

8

9

10

Comentarios y observaciones

La empresa copeinca no realiza control sobre la velocidad de giro del helicoide
posible proxima visita a planta 27 noviembre- llamar al ing. marlon vasquez

se mide la temperatura al final de la cocina.

no habra temporada de produccion debido a falta de pescado

SE PERMITIO TOMAR FOTOGRAFIAS

Nk v

2.4.2 QGaleria fotografica de visita a Conservera de las Américas

A continuacién se muestran las imagenes de la antigua planta de la
empresa, las cuales fueron suministradas cordialmente luego de la visita.
Las Figuras 2.5 — 2.8 muestran algunos equipos presentes en la antigua
planta de la empresa Conservera de la Américas.
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Figura 2. 5. Zona de Cocinadores
Fuente: Elaboracion propia

Figura 2. 6. Vista de un cocinador y junta Jhonson
Fuente: Elaboracion propia
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it

Figura 2. 7. Vista al interior de la prensa
Fuente. Elaboracion propia

Figura 2. 8. Zona de secado de la planta
Fuente: Elaboracion propia
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243

Galeria fotografica de visita a Corporacion Pesquera Inca (COPEINCA)

A continuacion se muestran algunas fotografias tomadas de la visita
técnica a la empresa COPEINCA.

Las Figuras 2.4-2.17 muestran algunas fotografias tomadas en la visita a
la planta.

Toda la galeria fotografica de la visita hecha se encuentra disponible en
los anexos.

Figura 2. 9. Vista a la planta de produccion de harina de pescado
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 2. 10. Zona de muelles - recepcion de materia prima
Fuente: Elaboracion propia

Figura 2. 11. Bombas para envio de materia prima
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 2. 12. Zona de cocinadores
Fuente: Elaboracion propia

Figura 2. 13. Manifold de alimentacion de vapor en un cocinador
Fuente: Elaboracion propia

=
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Figura 2. 14. Prensa utilizada para retirar la humedad al pescado ya cocido
Fuente: Elaboracion propia

Figura 2. 15. Secador rotatubos
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 2. 16. Zona de secadores rotadiscos
Fuente: Elaboracion propia

-\‘ % '\-
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Figura 2. 17. Sistema se ensaque para harina de pescado
Fuente: Elaboracion propia



Capitulo 3
Modelacidn matematica e identificacion

2.5 Introduccion
En este capitulo se modelara matematicamente el comportamiento de un
cocinador para harina de pescado en base a dos variables de control para observar
cual de estas variables de control es la mas adecuada para el control del proceso.
Luego de determinar cudl es el mejor parametro de control para modelar el
comportamiento del cocinador se procedera a la identificacion del modelo
matematico.

2.6  Identificacion del cocinador a simular
En el periodo de investigacion se obtuvo informacion de dos modelos de
cocinadores, ambos indirectos, en las Tablas 3.1 y 3.2 mostradas a continuacién
se muestran las principales caracteristicas de las mismas. La Tabla 3.1 muestra
las caracteristicas del cocinador FIMA C50 mientras que la Tabla 3.2 muestra las
caracteristicas del cocinador CGI-55/60

Tabla 3. 1. Caracteristicas del cocinador CGI-55/60
COCINADOR CGI —55/60

Capacidad nominal 55/60 ton/h

Largo entre bridas 14250 mm

Diametro exterior 1680 mm

Diametro interior 1560 mm

Didmetro del eje helicoidal 950 mm

Diadmetro del helicoide 1510 mm

Paso del helicoide 250 mm

Area de calefaccion rotor 151 m2

Area de calefaccion chaquetas 48 m2

Area total 199 m2

Presion de trabajo 0 -6 bar

Peso total del cocinador 28 ton
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Motor eléctrico | 22 Kw

COCINADOR CGI —55/60

Velocidad 2-8 RPM

Consumo de vapor 170 Kg/ton pescado

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 3. 2. Caracteristicas del cocinador CF 50

COCINADOR CF-50

Capacidad nominal 50000 Kg/h
Presiéon maxima de vapor en trabajo 6 barg (87 PSIG)
Consumo nominal de vapor 8000 — 10000 Kg/h
Velocidad nominal 4 RPM

DIMENSIONES GENERALES

Diametro interior del estator 1520 mm

Largo del estator 14220 mm (APROX)
PESOS BRUTOS

Cocinador completo (con transmision) ‘ 29 ton (aprox.)

SISTEMA DE TRANSMISION DEL COCINADOR

Motorreductor 30 HP/20 RPM

Velocidad nominal del motor 1765 RPM

Ratio del reductor 87

Pifion de la cadena Z1=11 dientes, 4.073”’ paso simple
Cadena de catalina Z2= 39 dientes, 4.073”’ paso simple
Variador de frecuencia 40 HP, 0.01 a 600Hz

AREA DE TRANSFERENCIA DE CALOR

Total 195 m2
Chaquetas 57m?2
Eje 138 m2

Fuente: Elaboracion propia

En base a estos dos cocinadores y en base a datos de visitas técnicas se realizara
la simulacion del cocinador.
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2.7 Definicién de pardmetros

Para empezar la modelaciéon matematica es importante definir cudles es la
variables manipulable y cudl la variables de control.

Para la modelacion matematica se considera como la variable manipulable el
flujo de vapor que ingresa al cocinador pues es un dato que se proporciona en los
manuales ademas el vapor es la fuente de energia para la coccion del pescado.
Como variables de control se tienen dos opciones que son: la temperatura a la
salida de la cocina y la humedad a la salida de la cocina.

La coccion del pescado se da con la finalidad de detener la actividad
microbiologica, dar una textura adecuada al pescado, propiciar la coagulacion
de proteinas y la ruptura de las células lipidas que permiten liberar los depodsitos
de grasas. Desde el punto de vista de la detencion de actividad microbiologica, la
liberacion de grasas y la coagulacion de proteinas la temperatura es un parametro
a tener en cuenta en la coccion. Por otro lado para la textura la humedad es un
factor importante, en la visita realizada a COPEINCA se coment6 que en su
forma de trabajo, ellos en algunas ocasiones tenian en cuenta la humedad a la
salida de la prensa como factor para controlar la coccion del pescado, si el
queque que entraba a la prensa era poco consistente ellos cocinaban mas el
pescado para tener un queque de mayor consistencia, por ende se determinard si
el la humedad es un parametro adecuado para el control del cocinador sin tomar
la prensa dentro del sistema como lo hacian en COPEINCA.

Se tienen dos posibles variables de control: la humedad y la temperatura ambas a
la salida del cocinador, en base a la modelacion matematica se generara un
modelo para cada una de estas variables y se vera cudl de ellas es la adecuada
para el control del cocinador.

2.8 Modelo matematico para la humedad

En este apartado se simulard el comportamiento de un cocinador indirecto de
55t/h para produccion de harina de pescado teniendo como variable de control la
humedad del queque a la salida del cocinador y como variable manipulable el
flujo de vapor que ingresa a la cocina. La modelacion se realizard con la finalidad
de comprobar si la humedad es una variable de control adecuada para un
cocinador.

La obtencion del modelo matematico se realizara mediante balances de masa y
energia ' para la masa de pescado a cocinar y para el vapor utilizado para la
coccion. Ademas se realiza un balance de la concentracion de solidos en el
pescado.

Con la formulacion matematica hecha se procedera a hallar los pardmetros que se
involucran en el modelo matematico a fin de tener el modelo del cocinador que se
desea simular.
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2.8.1 Consideraciones

2.8.2

Hipdtesis

- El flujo de vapor que se utiliza para la coccion es constante.

- Con la finalidad de suponer un calentamiento uniforme se supondra
que el flujo de materia a través de la cocina es constante.

- La materia prima ingresa en porciones uniformes con la finalidad de
asumir que la evaporacion de agua en cada porcion sea uniforme.

- Al no estar en contacto el vapor y el pescado se considerard que no
existen reacciones quimicas en el proceso de coccion.

Balance de masa y energia para el vapor.

Se iniciara el andlisis para el vapor con el balance de masas y luego se
procedera con el balance de energia.

Balance de masa

Partiendo del andlisis energético para volumenes de control (Cengel y
Boles, 2012) se tiene que en el balance de masas para procesos de flujo
estacionario la sumatoria de los flujos masicos que entran al sistema
deben de ser iguales a la sumatoria de los flujos mésicos que salen del

sistema, esto es

> m=>m [Kg/s]

entran salen
Pese a que el vapor se distribuye a las chaquetas y al eje los datos de que
cantidad de vapor ingresa a cada uno no esta disponible ni los datos para
calcularlos, por ello se considera el flujo de vapor que entra al manifold
de alimentacion. Por tanto se tiene un unico flujo de vapor a la entrada
pero a la salida pueden existir tres posibilidades: todo el vapor se
condense, que el vapor no se condense y que exista una mezcla entre
vapor y liquido condensado. En este caso se optara por trabajar con el
tercer caso en el gue existe una mezcla de vapor y liquido condensado
pues a partir de el se puede llegar a los otros dos casos. Por lo tanto el
balance de masas para el vapor en el cocinador queda expresado como:

Myap_entr = Mvap_sal + Mcond _sal (3.4.1)
Donde Meond _sal €S €l flujo masico de liquido condensado a la salida
Muap_sai €S €l flujo mésico de vapor a la salida

Muap_entr €S €l flujo méasico de vapor a la entrada

De la visita a la planta de COPEINCA, de donde se obtuvieron la mayor
cantidad de datos relevantes, se obtuvo tambien el dato de condensacion
de vapor en la cocina, segun operadores aproximadamente el 60% de
vapor de condensa en el proceso de coccion, por tanto

Mcond _sal = 0.6x Mvap _entr (342)
De modo que el flujo mésico de vapor a la salida es:
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Myvapor sal = 0.4x Myvap_entr (343)
Sumando las ecuaciones (3.4.2) y (3.4.3)

mvap_entr+ mcond_sal = Mmezcla = mvap_entr (3.4.4)

Pudiendo observar que el flujo masico de la mezcla debe ser igual al
flujo mésico de vapor que ingresa.

Balance de energia
Partiendo de la formula para la energia interna en su forma diferencia se
tiene que:

d(mxe . 2 . 2
&=mentrx h+v—+gz — Mg, x h+V—+gz
2 entr 2 sal

dt (3.4.5)

+ Qentra - Qsali +W entra —W sali

Donde e es la energia interna por unidad de masa del fluido

Mentr y Msar soN los flujos masicos a la entras y a la salida
respectivamente.

Qura Y Qai son los flujos calorificos por unidad de tiempo
que entran y que salen respectivamente.

W entra yW saii son los trabajos por unidad de tiempo que entran
y salen respectivamente.
h es la entalpia

V2 /2 es laenergia cinética del fluido.
gz es la energia potencial del fluido.

Para el cocinador industrial que se esta simulando donde se considera
que las velocidades a la entrada y salida son parecidas y por lo tanto la
variacion de la energia cinética es despreciable respecto a los otros
términos. El cocinador se encuentra dispuesto de forma horizontal de tal
modo que la variacion de cotas es nula 0 minima y por ende la energia
potencial es nula o despreciable. Dado que al vapor no se le entrega
trabajo ni él entrega trabajo entonces los trabajos de entrada y de salida
son nulos. Finalmente al vapor no se le entrega calor pero este lo entrega
para cocinar el pescado por ende se tiene un calor neto que se le llamara

con estas consideraciones la formula para la energia interna se

Qentregado
reduce a
0 (Myggor X €ynper ) :
vapor vapor |
dt - mvap_entr x hvap_entr — Mmezcl_sal X hvap_sal - Qentregado

(3.4.6)
Centrando la atencién en la energia interna del vapor, esta queda
expresada por la siguiente expresion

Evapor = rn\/apor X evapor = rnvapor X vaapor X AT
(3.4.7)
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2.8.3

Hallando la variacion de esta energia interna respecto del tiempo se
obtiene la siguiente expresion
d (mvapor X evapor ) AT

=m xC X — 3.4.8
dt vapor pvapor dt ( )

Para simplificar el modelo matematico se considerara que la variacion de
temperatura respecto del tiempo que figura en la ecuacion (3.4.8) es cero
de tal modo que:
d mV r X eV r AT
( apt:jt apo ) — mvapor % vaapor X E = (3_4_9)
Reemplazando la ecuacidon (3.4.9) en la ecuacion (3.4.6) se obtenga la
siguiente expresion

Qentregado = Mvap_entr X hvap_entr — Mmezcl_sal X hvap_sal (3.4.10)

La expresion (3.4.10) proporciona el calor entregado por el vapor
considerando que la variacion de su energia interna respecto del tiempo
es cero.

Balance de masa y energia para la materia prima.

De igual modo que con el vapor, para la materia prima se analizard
primero el balance de masas y posteriormente el balance de energias.

Balance de masa
Asumiendo que en el proceso de coccion la humedad varia, entonces
debido a la absorcion del calor por parte de la materia prima parte del
agua contenida en ella se evaporard. De modo que el flujo masico de
materia prima que ingresa debera ser igual a la suma del flujo masico de
materia que sale y el agua evaporada. Por lo tanto el balance de masas
gueda expresado de la siguiente forma
d (mmat) — O =m

- -m
dt mat _entr mat _sal agua_evap

(3.4.11)

Balance de energia

Evaluando la variacién de la energia de la materia respecto del tiempo,
este debe de ser igual a la diferencia de las energias de la materia tanto a
la entrada como a la salida mas el calor ganado en el proceso de coccion,
que dado que el vapor es la unica fuente de energia y despreciando
perdidas en la transferencia entonces este calor ganado tiene la misma
magnitud que el calor entregado por el vapor. Ademas de ello se debe
tener en cuenta que parte del calor ganado por la materia es tomado por
el agua que se evapora. Tomando esto en consideracion el balance de
energia para la materia prima queda expresado de la siguiente manera

d(mmatxemat)_n',I h

dt mat_entrx mat _entr - mmat_sa| x hmat_sal

(3.4.12)

+ Qentregado - magua_evap x hagua_evap



53

2.8.4 Balance de la concentracion

El balance de la concentracion comprende el analisis de la concentracion
de sdlidos en la materia prima. Se ha decidido trabajar sobre la
concentracion de solidos pues la cantidad de solidos no varia a lo largo
del proceso, si varia el porcentaje de contraccién de agua pues al
evaporarse agua la cantidad total de materia prima disminuye, asi que al
no variar esta cantidad simplifica en algo la formulacion matematica.

El balance de la concentracion viene dado por la siguiente expresion
(Ollero, Arjona y Vidal, 2004)

d (mmat X Xsolidos) _

dt - mat_emrxxsol_entr_mmat_sa|xxsol_sal
(3.4.13)
Despejando el flujo masico a la salida de la ecuacion (3.4.10) y

reemplazandolo en la ecuacion (4.3.13) se obtiene

d (m x X ) . .
mat solidos ) __
dt - mmat_entr X xsol_entr mmat_entr magua_evap X xSOl_Sﬁ'

(3.4.14)

Si se considera que la materia prima permanece constante vy
reordenando los términos se obtiene la siguiente expresion:

d (xsol ) _ mma’[_entrx ( Xsol_entr - Xsol_sal )+ magua_e\/apx XSO|_Sa|

dt m

mat

(3.4.15)

De la ecuacion (4.3.12) se puede asumir que la derivada de la energia
interna de la materia respecto del tiempo es igual a cero (lo que equivale
a decir que la variacion de la masa y la energia interna por unidad de
masa respecto del tiempo son cero)
d(e
( mat) _ 0

d(mmatxemat)_d(mmat) +m %
mat -

- X emat
dt dt dt

De modo que si se despeja el flujo de agua evaporada de la ecuacién

0= mmat_entr X hmat_entr - (mmat_entr - magua_evap ) x hmat_sal + Qentregado - magua_evap x hagua_evap

Se obtiene

mmat_entr (hmat_entr - |r.lmat_sal ) + Qentregado

agua_evap _
(hagua_evap hmat_sal )

Las ecuaciones (3.4.16), (3.4.15) y (3.4.10) son las que definen el
comportamiento de la humedad dentro del proceso de coccion.

(3.4.16)
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2.8.5 Obtencion de parametros y modelado en Simulink para el vapor

Para la obtencion de valores de las constantes se toman como base los
datos de visitas técnicas o suposiciones hechas en el analisis.

2.8.5.1 Entalpia de entrada y salida

De la visita a la planta pesquera COPEINCA se obtuvieron los siguientes
valores de presiones a la entrada y a la salida del cocinador

Tabla 3. 3.Presiones de Entrada y salida del cocinador

Lugar | Presion (psi) | Presion (kPa)
Entrada 45 310.26
Salida 25 172.36
Fuente: Elaboracion propia

Conociendo los valores de las presiones a la entrada y a la salida es

necesario poder relacionar la temperatura de saturacion del vapor

respecto de la presion a la que se encuentra, esto se hace mediante la

siguiente relacion (Simén P., 2004)
3 2147

0 (10.76 - log(P,,))

Donde P, es la presion del vapor y se ingresa en Pascales (Pa) para

~2732 (3.4.17)

obtener la temperatura de saturacion en grados Celsius (° C). El diagrama
de bloques para esta expresion se muestra en la Figura 34.

2147
Constant2
(T—wfeato] %
F ¥
Math —
Functicn - - Divide
— i+ + :
sl | Add - Tsat
10.76 Add1

Constant1

12732

Constant3

Figura 3. 1. Diagrama de bloques en Simulink para calculos de Temperatura de
saturacion
Fuente: Elaboracion propia

Conocida la temperatura de saturacion se puede conocer la entalpia a la
entrada empleando la siguiente expresion (Simén P., 2004)

Napor =2-5x10° +1813T,,, +0.471T2 —0.011T2, +2090(T—T,,,)
(3.4.18)
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El diagrama de bloques en Simulink que muestra el calculo de la entalpia
de vapor a la entrada se muestra en la Figura 3.2.

Conocidas las relaciones (3.4.17) y (3.4.18) o colocando sus diagramas
de bloques en serie lo Unico que se necesita conocer para calcular la
entalpia del vapor a la entrada es la presion en ese punto.

1813 —|
Constant2

X

) >
Tsat Product
0.471
S
Constant3
Product1
L+
I+
0.011
X | — _.4
Constant4 = -
entalpia
Product2 P+
e+
- . Add1
 aua
T_wapor Add
Product3
2030
Constants
12.5e8

Constant1

Figura 3. 2.Diagrama de bloques en Simulink para el calculo de entalpia de entrada
Fuente: Elaboracion propia

Para el caso del calculo de la entalpia a la salida, se debe hallar el valor
de la entalpia para la mezcla vapor-liquido !, para lo cual se debe
conocer la pureza del vapor a la salida, la cual se denominard “x” y
quedara definida como (Cengel y Boles, 2012).

m

vapor

m

X =
total

h

Donde h, es la entalpia del vapor saturado a la temperatura de salida

=h; +xh

mezcla

h, es la entalpia de vaporizacion a la temperatura de salida

Para el caso de la entalpia a la salida se puede emplear la ecuacion
(3.4.17) y obtener el valor de la temperatura a la salida, asumiendo que
tanto la entrada y la salida del cocinador se encuentran en un estado de
saturacion. Para la obtencion de los diferentes valores de las entalpias
solicitados se recurre a las tablas de propiedades del libro
“Termodinamica — Yunes A. Cengel & Michael A. Boles. 7ma edicion”
para mediante una interpolacion simple obtener los valores de h;y hy

necesarios. La forma de calculo empleando Simulink se muestra en la
Figura 3.3.
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2.8.6
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Figura 3. 3. Esquema en Simulink para célculo de la entalpia de la mezcla
Fuente: Elaboracion Propia

2.8.5.2 Flujo mésico de vapor

El flujo mésico de vapor se calcula a partir de los datos especificados en
la cocina, en este caso una cocina con una capacidad de 50 a 55 toneladas
por hora requiere alrededor de 160 — 170 kilogramos de vapor por
tonelada de materia prima, de modo que el flujo de vapor se obtiene de la
siguiente forma.

TN escado h 1min
X — X
h 60min  60s

. K
mvapor = 170 gvapor X 55
Tn

pescado

. K
mvapor = 2597 M
S

Obtencion de pardmetros y modelado en Simulink para la materia prima

Ahora la atencién se centrara en como calcular los valores de los
pardmetros relacionados con la materia prima que son necesarios.

2.8.6.1 Flujo masico

Dado que se considera una cocina de una capacidad de 55 t/h, con ello se
obtiene el flujo masico de materia prima, solo se necesita cambiar de
unidades a unas que faciliten el trabajo

Tnpescado % h lmin

r;qmp:55 N X
h 60min  60s

: K
Moy = 15,278 20250
S

Entalpia
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2.8.6.2 Calores especificos

Para los calores especificos se debe tener en cuenta que por ser la materia
prima una mezcla de otras sustancias, el calor especifico de esta es una
combinacion de los calores especificos de sus componentes.

Para obtener el calor especifico se tienen dos opciones una analitica y
otra experimental.

La forma analitica permite hallar el calor especifico de la mezcla a partir
de los calores especificos y los porcentajes de concentracion de cada
componente. De tal modo que el calor especifico de la mezcla es la suma
de los productos de concentracion y calor especifico de cada
componente. Esto es, el calor especifico de la mezcla serd una suma
ponderada de los calores especificos de los componentes.

—0 o o
Cp pescado — Osolidos x Cp solidos + A) + A’agua x Cp agua

(3.4.19)

grasas x Cp grasas

Dentro de la busqueda de informacidén se encontrd una relacion que
proporciona el calor especifico para un flujo multifase como la
anchoveta ) (Estrada y Gonzales, UNI)

CP4 muttitase = 70 x0.3+% X 0.5+ %4, X1 (3.4.20)

solidos grasas agua
Anchoveta

El calor especifico obtenido en la ecuacion (3.4.20) brinda el calor
especifico en kcal’kg °C en tanto que la ecuacién (3.4.19) brindara el
calor especifico en funcion de las unidades de los componentes con las
que se desee trabajar.

De las dos formas mencionadas para hallar el calor especifico se optara
por la forma analitica pues en caso se cambie la materia prima solo se
modificard los porcentajes de composicion de cada componente pues
todos los pescados presentan los mismos componentes pero en diferente
proporcion.

Como se esta trabajando con anchoveta es necesario conocer las
concentraciones y los calores especificos de los componentes.

Informacién sobre anchoveta
Para la anchoveta (Engraulis ringens) se ha encontrado la siguiente

informacion '"" detallada en las Tablas 3.4 y 3.5, proveniente del
Instituto del mar del Peru (IMARPE)

Tabla 3. 4. Analisis proximal para la anchoveta

Componente Promedio (%)
Humedad 70.8
Grasa 8.2
Solidos 19.1
Sales minerales 1,2

Fuente: IMARPE
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Tabla 3. 5. Caracteristicas fisicas y de rendimiento para anchoveta

Producto Densidad[kg/m3]
Pescado entero 910
Pescado entero con hielo 801
Harina de pescado en polvo 520 — 720
Harina de pescado en pellets 600 — 800
Aceite de pescado 900 — 930

Fuente: IMARPE

Informacioén sobre los calores especificos

La Tabla 3.6 muestra los calores especificos de los componentes que
figuran en el andlisis proximal para la anchoveta. Los datos de la tabla no
tienen una fuente en especifico sino que son una recopilacion de datos
dados en ejemplos y en algunas paginas web.

Tabla 3. 6. Calores especificos para los componentes del analisis proximal

Componente | Calor especifico | Calor especifico
kcal/kg°C kJ/kgk
agua 1 4.1868
aceite 0.4 1.6747
solidos 0.52 2.177

Fuente: Elaboracion propia

Con los calores especificos y los porcentajes de composicion se puede
obtener que el calor especifico para la anchoveta queda expresado como:

Cppescado = 052 x % Kcal J

solidos

+0.4x %grasas +1x %agua L

Kg°C
(3.4.21-a)
KJ
CPpescado = 2- 177X Y0yji0s +1.6T4TX Y0 ypps +4.1868 X %0, 0 | ———
KgK
(3.4.21-b)

Con las ecuaciones para el calor especifico se puede plantear el arreglo
de bloques en Simulink para el célculo del calor especifico, tal como se
muestra en la Figura 3.4.

Lo que se hace es unir el porcentaje de solidos con el de sales minerales
debido a que sobre estas tltimas no se encontrd informacién 1til, con
esto aclarado el esquema para el calculo de calores especificos es el de la
Figura 3.4. Hay que mencionar que para el calculo del Calor especifico a
la salida este esquema estara en un bucle, pues el porcentaje de solidos a
la salida ird cambiando y en consecuencia el calor especifico de la
materia prima también lo hara.
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Figura 3. 4.Diagrama de bloques en Simulink para calculo del Calor especifico
Fuente: Elaboracion Propia

En este modelo simple se estd suponiendo que se conocen las
temperaturas tanto a la entrada como a la salida y que estas son
constantes incluso cuando se varia el flujo de vapor. Esto es algo que
surge al asumir la hipdtesis de:

d (emat) — O

d (mmat ><emat) — d (mmat) X @
dt dt mat dt

Basandose en la visita a la CORPORCION PESQUERA INCA los datos
de las temperaturas de entada y salida se dan a continuacion

+ mmat X

Tabla 3. 7. Temperaturas a la entrada y salida del cocinador

Ubicacion Temperatura [°C]
Entrada 21
Salida 95

Fuente: Visita a COPEINCA

2.8.6.3 Entalpia de entrada, salida y evaporacion

Para el célculo de la entalpia de la materia se realiza una multiplicacion
del calor especifico y la temperatura a la que se encuentra, asumiendo
que se parte de una temperatura de referencia, esta no importa pues al
restarse las entalpias, el efecto de la temperatura de referencia para
calculo de la entalpia se anula. El diagrama de bloques en Simulink para
las entalpias se puede observar en la Figura 3.5.
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2.8.7

p_entrada

E‘-P.

*

F'r:}::luct

T

Figura 3. 5. Diagrama de blogues en Simulink para el clculo de entalpias
Fuente: Elaboracion propia

Para conocer el valor de la entalpia de evaporacion del agua se consultd
la TABLA A-5 del apéndice del libro “Termodinamica— Yunes A.
Cengel & Michael A. Boles, 7ma edicion” teniendo en cuenta que la
materia prima se encuentra a presion ambiente y por tanto el agua
contenida en esta también, de tal modo que la entalpias de vaporizacion
correspondiente sera la del agua a esta presion. Por tanto la entalpia del
agua evaporada sera:

hyas. =2675.6[KJ/Kg]

9@ Patm

Representacién de las ecuaciones diferenciales en Simulink

Con todas las contantes que intervienen en la modelacion matematica
conocidos se puede desarrollar las ecuaciones que rigen el
comportamiento del cocinador en Simulink para simular el
comportamiento de la humedad.

2.8.7.1 Calor Entregado

Dado por la ecuacion (3.4.10) la cual se muestra a continuacion

Qentregado = Muap_entr X hvap_entr — Mmezel_sal X hvap_sal

Con esta ecuacion se disponen los bloques en Simulink para obtener este
valor, tal como lo muestra la Figura 3.6.
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Figura 3. 6. Diagrama de bloque en Simulink para calcular el calor entregado
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.7 muestra el subsistema que calcula el calor entregado en
base a las constantes calculadas en péginas anteriores

25
flujo_vapor L
flujo de vapor
310.38e3 Je{F Teat I T=at
entslpis | 1 h_entrada Q_entregado —
ol o=
P_entrada Tsat_f_presion | T_wapor
vapor h_vapor_entrada
| h_mezcla
calor
entregado
172.38e3 =P Teat T
P_vapor_salida Test_f_presion Entzlpiz
vapori x
h_mezcla
0.4

pureza de la mezcla
)

Figura 3. 7. Subsistema para calculo del calor entregado
Fuente: Elaboracion propia

2.8.7.2 Flujo de agua evaporada

En base a la ecuacién (3.4.16) se puede calcular el flujo de agua
evaporada a lo largo del proceso. Del mismo modo que para la relacion
del calor entregado, se realiza el arreglo de bloquees en Simulink que
calcule este flujo.

mmat_entr (hmat_entr - hmat_sal ) + Qentregado
agua_evap h

(hagua_evap ~ mat_sal )
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Este diagrama de bloques es mostrado en la Figura 3.8. En tanto que la
Figura 3.9 muestra el subsistema que calcula el flujo de agua evaporada

en base a los parametros calculados previamente.

D e

Q_entregado —

+
+

=

flujo-mp|

o —

h_mp_entr —{—

Product

Add2

S

s e

Divide f'”:\‘—_;ﬂ”s
i
h_mp_salida
L]
(5w
h_evap Add1
Figura 3. 8.Diagrama de bloques en Simulink para célculo del Flujo de agua evaporada
Fuente: Elaboracion propia
15278 |
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Cp_salida

287!
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.8e3

h_sgus_evaporada

Figura 3. 9. Subsistema que calcula el Flujo de agua evaporada

Fuente: Elaboracion propia

2.8.7.3 Concentracion de solidos

Scoped

La ecuacion (3.4.15) proporciona la relacion gobernante para la
concentracion de solidos en el proceso de coccion.
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X
agua_evap
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sol_sal

dt m

mat

En basarse a esta ecuacion diferencial se puede generar en Simulink un

arreglo para el célculo de la concentracion.

La Figura 3.10 muestra el arreglo de la ecuacién diferencia en Simulink.
La Figura 3.11 muestra el subsistema que calcula la concentracion de

solidos en el proceso de coccion.

flujo_mp_enfrada

i
2 | .
. i+ _,—P
%sclidos_entrads - PraduG1
Add

Add1
H

+

T

Y%solidos_salids @

flujo agus evapsrsdts

Yy

Product1

(5

=

A
¥

1

masa

Figura 3. 10. Diagrama de bloques en Simulink para calculo de concentracion de solidos

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. 11. Subsistema que calcula la variacion de concentracion sélidos

Fuente: Elaboracion Propia

%sol. salida
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2.8.8 Simulacion en Simulink — Matlab

%%sHumedad

Con todas las ecuaciones lista en el entorno de SIMULINK y con todos
los pardmetros conocidos o teniendo una forma como conocerlos se
puede pasar a simular el comportamiento del sistema.
La Figura 3.12 muestra la respuesta del sistema a una entrada de flujo de
vapor nominal. En tanto que la Figura 3.13 muestra una vista de todo el
sistema que simula el comportamiento de la humedad dentro del
cocinador.

071 _, _r , : : _r

0.7

0695

069

i I 1 I 1 i |
0 1000 2000 3000 4000 5000 &000 F000 5000 000 10000
Tiempo (s)

0.665

Figura 3. 12. Respuesta del sistema ante una entrada de vapor nominal (2.597 kg/s)
Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en el resultado de la simulacion, el porcentaje de
humedad se reduce del 70.8% a 69%, es decir el proceso de coccion
presenta una variacion de 1.8% de la humedad en condiciones nominales
de funcionamiento. Se observa ademas que el tiempo de establecimiento
del sistema es aproximadamente 4000 s.
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Figura 3. 13. Sistema que simula el comportamiento de la humedad en un cocinador de 55t/h

Fuente: Elaboracion propia

2.8.9 Analisis

Antecedente

El modelo matematico que simula el comportamiento de la humedad en
un cocinador para harina de pescado se realizd6 debido al comentario
recibido en la visita a la Corporacion Pesquera Inca (COPEINCA) en
donde se comentd que algunas veces el control de la cocina se realizaba
no controlando un parametro de la cocina sino uno de la prensa, como lo
es la humedad. La humedad a la salida de la prensa debe de ser 46%
aproximadamente, este valor asegura una textura y una consistencia del
queque adecuada, si el operario observaba que el queque a la salida de la
prensa tiene una consistencia baja este aumenta el ingreso de vapor en |
cocinador para hacer que el queque a la salida de la prensa tenga la
consistencia adecuada. Debido a lo anterior se creydo conveniente
comprobar si la humedad es un parametro de control adecuado para el
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control del cocinador pero sin considerar la prensa en el sistema pues el
presente trabajo de tesis solo contempla el analisis de la coccion en la
produccién de harina de pescado

Analisis

Luego de la simulaciéon del comportamiento de la humedad en un
cocinador de 55t/h de capacidad bajo condiciones nominales, se pudo
observar que la reduccion de la humedad en el proceso de coccion es de
aproximadamente 2%, el cual es un margen de variacion muy pequefio
siendo la precision para medir esta variacion una dificultad.
Adicionalmente si se toma en consideracion que le proceso de coccion
tiene como finalidad detener la activad microbioldgica, la coagulacion de
proteinas y la ruptura de las células lipidas que permiten liberar los
depositos de grasas ademas de dar una consistencia adecuada a la materia
prima para el proceso de prensado la humedad no es un parametro
reelevante.

En un articulo de Food and Agriculture Organization of the United
Nations (FAQO) se menciona que mientras la coccion del pescado se
realice a menor temperatura la calidad del producto final serd mejor. El
articulo también menciona que la actividad microbiologica y la
liberacion de depositos de grasa se da a aproximadamente 50 °C en tanto
que la liberacion de proteinas termina aproximadamente a los 75 °C.
Como se cita en el articulo, la experiencia actual indica que no se obtiene
ventaja alguna de calentar el pescado por encima de estos valores o
dandole un mayor tiempo de retencion. Entonces el problema seria
principalmente una cuestion de transferencia de calor y control de
temperatura que permita asegurar una temperatura uniforme en toda la
materia prima.

Como dato adicional cabe mencionar que se encontrd un balance de
componentes en la produccion de harina de pescado, en el cual en el
balance se componentes del proceso de coccidn se puede observar que el
porcentaje de humedad aumenta, debido a que el cocinador en cuestion
en un cocinador de tipo directo, en todo caso se tiene un variacion de
0.3%, el balance se muestra en la Figura 3.14. Lo cual comprueba que la
humedad en el proceso de coccion presenta variaciones pequefias, al
punto de poder considerar que en el proceso de cocciéon no hay cambio
en las proporciones de sus componentes.

| VAPOR DIRECTO d
1.2

—

COCEDOR
» m
213 21.2 Solidos 20 54 212
Srasa ;ﬂ 4.5 Grass 45 45
Ll
Humedad 74 3.2 Humedad 7451 75.4)
wod 1000 1000 1013

Figura 3. 14. Balance de componentes para un cocinador
Fuente: Scribd- Fernandez
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2.8.10 Conclusion

Dado que la variacion de la humedad en un cocinador puede aumentar si
es un cocinador directo o disminuir en el caso de uno indirecto, lo cierto
es que esta variacion es muy pequefia y que el intentar controlar una
variacion tan pequefa requiere de una estrategia de control muy precisa y
de una resolucion muy grande de los dispositivos que midan este
parametro. Por otro lado la medida de la humedad es un proceso que
demora regular tiempo, por lo que un lazo de control continuo basado en
la medida de la humedad seria poco viable. Por ende el parametro
HUMEDAD no es un parametro controlable en el proceso de coccion.
Dado que el proceso de coccion no es un proceso en el que prime la
eliminacion de agua del pescado o la materia, sino que busca coagular
proteinas, detener la actividad microbiolédgica y liberar los depositos de
grasas, para facilitar el prensado, lo cual se logra llevando la materia a
una determinada temperatura y sumando a esto el hecho de que la
temperatura a la que se realiza la coccion del pescado influye en la
calidad del producto entonces es de suponer que el parametro idoneo de
control seria la temperatura.

En cuanto a la visita a la CORPORACION PESQUERA INCA, en la
cual se controla el nivel de coccion dependiendo de si la masa a la salida
de la prensa es consistente o no. Se presume que esto se da de este modo
debido a que la prensa no da el correcto nivel de extraccion de agua del
keke, pero esto no esta al alcance del estudio que aqui se realiza.
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2.9 Modelo matematico para la temperatura

En este apartado se modelara el comportamiento de la temperatura en el proceso
de coccidn con la finalidad de observar que tan buena variable de control puede

Ser.

Para la modelacion de la temperatura se procedera de forma similar a como se
trabajo en el caso de la humedad, primero se realizara la formulacién
matemética en base a balances de masa y energia ! para el vapor y para la
materia prima, al terminar esto se encontrarda como calcular los parametros
implicados y finalmente se realizara el arreglo en Simulink para su célculo.

2.9.1 Consideraciones

2.9.2

Hipdtesis

- El flujo de vapor que se utiliza para la coccion es constante.

- Con la finalidad de suponer un calentamiento uniforme se supondra
que el flujo de materia a través de la cocina es constante.

- Al no estar en contacto el vapor y el pescado se considerard que no
existen reacciones quimicas en el proceso de coccién

Balance de masa y energia para el vapor

Se inicia esta seccién realizando el balance de masa para el vapor y
posteriormente el balance de energia. Considerando una transferencia de
calor constante.

Balance de masa

Partiendo del andlisis energético para volimenes de control, segun
Cengel & Boles se tiene que para un sistema de flujo estacionario el
balance de masas queda expresado como la igualdad entre las sumatoria
de flujos que entran al sistema y la sumatoria de los flujos que salen del

sistema.
2. m=>m  [Kg/s] (3.5.1)
entran salen
Considerando que al cocinador ingresa vapor saturado y luego de ceder
su calor a la materia prima sale una mezcla de vapor y liquido saturado,
el balance de masas se expresa de la siguiente forma.

mvap_entr = mvap_sal + Mcond _sal (3.5.2)

Como se menciono antes, cuando se visito la planta de COPEINCA se
consiguié el dato de que aproximadamente el 60% del vapor se
condensaba, por tanto se puede expresar los dos componentes de la
mezcla a la salida en funcion del flujo a la entrada.

Mecond sal = 0.6 x Mvap_entr (3.5.3)



69

Myapor_sal = 0.4 X Mvap_entr (3.5.4)

Por lo tanto se cumple que el flujo masico de la mezcla a la salida es
igual al flujo a la entrada

Muvap_entr + Mcond_sal = Mmezcla = Mvap_entr (3.5.5)

Balance de Energia
Partiendo nuevamente de la férmula para la energia interna ™! en su
forma diferencia se tiene que:

d(mxe) - z . z
u:rnentrx h+v—+gZ — Msal X h+V—+gZ
2 entr 2 sal

dt (3.5.6)

+ Qentra - Qsali +Wentra—W saii

Donde e es la energia interna por unidad de masa del fluido

Mentr y Msa SoN los flujos masicos a la entras y a la salida
respectivamente.

Qura Y Qai son los flujos calorificos por unidad de tiempo
que entran y que salen respectivamente.

W entra YW sali son los trabajos por unidad de tiempo que entran
y salen respectivamente.
h es la entalpia

V?/2 es laenergia cinética del fluido.
9z es la energia potencial del fluido.

Para el cocinador industrial que se simula donde se considera que las
velocidades a la entrada y salida son parecidas y por lo tanto la variacion
de la energia cinética es despreciable respecto a los otros términos. El
cocinador se encuentra dispuesto de forma horizontal de tal modo que la
variacion de cotas es nula o minima y por ende la energia potencial es
nula o despreciable. Dado que al vapor no se le entrega trabajo ni
entrega trabajo entonces los trabajos de entrada y de salida son nulos.
Finalmente al vapor no se le entrega calor pero este lo entrega para
cocinar el pescado por ende se tendrd un calor neto al cual se llamara

Qunreguse CON €Stas consideraciones la formula para la energia interna se
reduce a
d (mva X e ) . . .
por vapor
at = mvap_entrx hvap_entr — Mmezel_sal X hvap_sal - Qentregado (357)

Centrando la atencién en la energia interna del vapor, esta queda definida
por la siguiente expresion

Evapor = rT-lvapor X evapor = rT-l\/apor X vaapor X AT (3-5-8)
Si se halla la variacion respecto del tiempo, esta se expresa de la
siguiente forma
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2.9.3

d (mvapor X evapor ) AT
=m C — 3.5.9
dt vapor X pvapor X dt ( )

Para simplificar el modelo matematico se considerara que la variacién de
temperatura respecto del tiempo que figura en la ecuacion (3.5.9) es cero
de tal modo que:
d mV r X eV r AT
( ap(:jt apo ) - mvapor Xvaapor XE = (3510)
Reemplazando la ecuacion (3.5.10) en la ecuacién (3.5.7) se obtiene la
siguiente expresion

Qentregado = Mvap_entr X hvap_entr — Mmezel_sal X hvap_sal (3.5.11)

La cual proporciona el flujo calorifico cedido por el vapor a la materia
prima durante la coccion.

Balance de masa y energia para la materia prima

Balance de masas

Del modelado de la humedad se obtuvo el dato que la humedad en el
proceso de coccion permanece casi invariante y por ende la
concentracion de sus componentes permanece constante de tal modo que
el balance de masas para la materia prima se expresa como

d(mmat)zozr}]

dt mat _entr - mat _sal

.

(3.5.12)
Balance de energia
Evaluando la variacion de la energia interna ™ de la materia respecto del
tiempo, este debe de ser igual a la diferencia de las energias de la materia
tanto a la entrada como a la salida mas el calor ganado en el proceso de
coccion. Siendo el vapor la unica fuente de energia y despreciando
perdidas en la transferencia entonces este calor ganado es el mismo calor
entregado por el vapor. En esta ocasion no se considera calor implicado
en la evaporacion de agua contenida en la materia prima pues se esta
considerando variacion nula en sus componentes.

dEmat _ . :

dt - mmat_entr X hmat_entr - mmat_sal X hmat_sal + Qentregado (3-5-13)

De acuerdo a lo expuesto por Cengel & Boles (2012) se puede reescribir
los términos asociados a la materia prima a la entrada y a la salida de la
siguiente forma

Para la materia prima a la entrada del cocinador

m xh =m X CPpat_enr XAT (3.5.14)

mat _entr mat _entr mat _entr

Tmat_entr _Tref )

(3.5.15)

mmat_entr X hmat_entr = mmat_entr X Cpmat_entr x (

En tanto que para la materia prima a la salida del cocinador
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mmat_sa|x hmat_sal =

mmat_sal x Cpmat_sall xAT (3516)

mmat_sal>< hmat_sal = mmat_sal>< Cpmat_sal X (Tmat_sal _Tref )
(3.5.17)

Reemplazando las expresiones (3.5.15) y (3.5.17) en la ecuacion (3.5.13)
se obtiene la siguiente expresion
drat = mmat_entr X Cpmat_entr X (Tmat_entr _Tref ) + Qentregado

.

N mmat_sal X Cpmat_sal X (Tmat_sal _Tref )
(3.5.18)

Simplificacion: Transferencia de calor

Cuando de realizo el analisis de energia del vapor se supuso que la
transferencia de energia de este a la materia prima era una constante. De
modo que si se desea que este flujo de calor sea constante, se asumira
que el pescado recibe el calor a una temperatura constante a lo largo del
proceso 2. Es decir se considerara que el pescado recibe el mismo flujo
de calor en todo momento como si estuviese a una misma temperatura.
Esta temperatura sera asumida como el promedio entre las temperaturas
de entrada y salida de la materia prima. En la realidad, dado que el flujo
de transferencia de calor depende de la diferencia de temperaturas entre
los flujos y en este caso la temperatura de la materia prima ira
aumentando, la diferencia de temperaturas ird disminuyendo y por ende
el flujo de transferencia de calor también disminuird, por ello se hace
esta consideracion. Un esquema de esta consideracion se muestra en la
Figura 3.15.

Solida

gradlente de
FFFFFFFF T T LT, Temperatura

- rel?

y T T S ;
VA D R R N S
RN

Ll . Temperatura

= promedlo

Cledealy

Figura 3. 15.Simplificacion hecha para la transferencia de calor
Fuente: Elaboracion Propia

La energia interna de la materia prima se expresa de la siguiente forma

Enee =MxCpxT (3.5.19)
Si se busca conocer la energia interna de la materia a una temperatura
promedio entonces

Emat =My XCpmat xT (3.5.20)

prom
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Mt % Cpmat x d (Tsal ) — .

Si se desea conocer la variacion de la energia interna de la materia prima
respecto del tiempo AE, /At se puede hacer las variaciones temporales

muy pequefias de modo que se lleve la expresion a una expresion

diferencial
mmat X Cpmat X(Temr +T5a| jj

d
AEmat — dEmat — 2

At dt dt
Si se desarrolla el ultimo término de la ecuacion (3.5.21) y se ordena, se
obtiene

(3.5.21)

dE ¢ M XCPy d(TsaI)
mat. _ Mhat X Py 3.5.22
dt 2 (35:22)

Retomando la ecuacion (3.5.18) se puede incluir la ecuacion (3.5.22)
dentro de ella y reemplazar el término dE, /dt ubicado a la izquierda
para obtener la siguiente expresion

2

mmat X Cpmat « d (Tsal ) _ .

dt mmat_entr X Cpmat_entr X (Tmat_entr _Tref ) + Qentregado
(3.5.23)

- mmat_sal x Cpmat_sal X (Tmat_sal _Tref )

Por el balance de masas se tendrd que el flujo de entrada y el flujo de
salida son iguales y por tanto se podra tomar este término como factor
comun. Las temperaturas de referencia se puden obviar pues al restarse
los términos de las entalpias estas se anularan (al evaluar una variacion
de entalpias la temperatura de referencia queda descartada pues lo que
interesa es la variacion de la entalpia sin importar el punto de referencia
desde donde se midié). Tomando en cuenta esto la ecuacion (3.5.23) se
reduce a
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- mmat_entr Cpmat_entr (Tmat_entr ) + Qentregado
(3.5.24)

dt

o mmat_sal Cpmat_sal (Tmat _sal )

Con las ecuaciones (3.5.11) y (3.5.24) se puede simular el
comportamiento de la temperatura en el proceso de coccion.

Obtencion de pardmetros y modelado en Simulink para el vapor

2.9.5.1 Flujo masico

El flujo mésico de vapor se puede calcular a partir de los datos
especificados para la cocina, en este caso, para una cocina de 50-55 tn/h
requiere de 160-170kgvapor por toneladas de materia prima, de modo
que
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n pescado h 1 m | n
X X

: nga or T
mvapor = 170 i X 55 N
h 60min  60s

Tn

pescado

. K
mvapor == 2597 M
S

2.9.5.2 Entalpias de entrada y salida

Mediante la expresion dada por Simoén P. (2004) para relacionar la
presion a la que se encuentra un gas y la temperatura de saturacion a esta
presion se puede calcular las temperaturas a la entrada y a la salida en
base a los datos de presiones citados en la Tabla 13.

2147
= —273.2 (3.5.25)
(10.76 —log(R,,,))

DondeP,, es la presion del vapor y se ingresa en Pa para obtener la

temperatura de saturacién en °C. El bloque que calcula la temperatura de
saturacion en base a la presion del vapor se muestra en la Figura 3.16.

2147
Constant2
T —westol <
P +
Math —
Function |- Divide
_b. + * :
=l | Add - Tsat
10.76 Addi
Constant1
[273.2

Constant3

Figura 3. 16.Esquema en Simulink para célculo de la temperatura de saturacion
Fuente: Elaboracion propia

Conocida la temperatura de saturacion se procede a encontrar el valor de
la entalpia del vapor en la entrada mediante la siguiente expresion
(Simén P., 2004) en la cual se ingresa el valor de la temperatura en °C y
se obtiene el valor de la entalpia en Joule [J]. El esquema en Simulink es
mostrado en la Figura 3.17.

Nyapor = 2.5x10° +1813T,,, +0.471T2, —0.011T

sat sat sat

+2090(T-T,,,)
(3.5.26)
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Figura 3. 17.Diagrama de bloques en Simulink para calculo de la entalpia del vapor a la entrada
Fuente: Elaboracion propia

Conociendo las relaciones (3.5.25) y (3.5.26) basta con conocer el valor
de la presion en la entrada para obtener el valor de la entalpia a la entrada
del cocinador.

En el caso de la entalpia a la salida del cocinador, en donde se considera
una mezcla homogénea vapor — liquido saturado es necesario trabajar con
la pureza o calidad del vapor (la cual se denominara “x”) para poder
calcular la entalpia de la mezcla.

La pureza del vapor queda definida de la siguiente forma.

m
X = —2L (3.5.27)
mtotal
Con la calidad del vapor conocida se puede obtener el valor de la entalpia
del vapor como lo sugieren Cengel & Boles (2007).

Nezeia = Ny + X0y, (3.5.28)
Donde h, es la entalpia del vapor saturado a la temperatura de salida.

e
Entonces para poder obtener la entalpia del vapor a la salida se puede
utilizar la ecuacion (3.5.25) para obtener la temperatura de salida. Para la
obtencion de los diferentes valores de las entalpias solicitados recurro a
las tablas de propiedades del libro “Termodinamica — Yunes A. Cengel &
Michael A. Boles. 7ma edicion” para mediante un interpolacion simple
obtener los valores de h;y h; necesarios. La forma de calculo

es la entalpia de vaporizacion a la temperatura de salida

empleando Simulink se muestra en la Figura 3.18.
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Figura 3. 18. . Esquema en Simulink para el calculo de la entalpia a la salida
Fuente: Elaboracion propia
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2.9.6 Obtencion de parametros y modelado en Simulink para el pescado

2.9.6.1 Flujo masico

Al igual gue para el caso del modelo matematico para la humedad, dado
que se trabaja con un cocinador de 55 t/h este es el flujo masico de
materia prima, lo que se debe hacer es modificarlo para tener este dado
en unidades en el sistema internacional para facilitar el calculo.

Tn

r;]mp = 55

mmp =

pescado h Im I n
X

X
h 60min  60s

K
15.278 PO pescat
S

2.9.6.2 Calores especificos de la materia a la entrada y a la salida

Este paso se explico en paginas anteriores en el modelo matematico para
el comportamiento de la humedad, también se explicé que hay dos
formas de calcular este parametro, una analitica y otra experimenta,
nuevamente se optara por la forma analitica.
Para hallar el calor especifico de esta forma se debe conocer los calores
especificos de cada uno de los componentes de la materia prima asi como
el porcentaje en que se encuentran formandola. Conociendo esto el calor
especifico es igual a la sumatoria del producto del calor especifico y la

>

Add

Entalpia
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concentracion de cada componente, dicho de otro modo es una suma
ponderada de los calores especificos de los componentes, tal como se
muestra en la siguiente expresion para el caso del pescado que estd
compuesto por solidos, grasas y agua.
—0 o 0o
Cppescado - A)solidos x Cpsolidos+ A)grasas x Cpgrasas+ A’agua x Cpagua

(3.5.29)

Informacidn sobre la materia prima

Para la anchoveta (Engraulis ringens) que es la materia prima se obtuvo
la informacion que se muestra en las Tablas 3.8 y 3.9, los datos fueron
obtenidos de la ficha de datos de la anchoveta en la libreria virtual de
IMARPE ",

Tabla 3. 8 Analisis proximal para la Anchoveta

Componente Promedio (%)
Humedad 70.8

Grasa 8.2

Solidos 19.1

Sales minerales 1,2

Fuente: IMARPE

Tabla 3. 9. Caracteristicas fisicas y de rendimiento para la anchoveta

Producto Densidad|kg/m3]
Pescado entero 910

Pescado entero con hielo 801

Harina de pescado en polvo 520 - 720

Harina de pescado en pellets 600 — 800

Aceite de pescado 900 — 930

Fuente: IMARPE

Informacidn sobre los componentes: Calores especificos

En la Tabla 3.10 muestra los valores de los calores especificos para los
componentes de la anchoveta. Los datos mostrados en la tabla proceden

de diferentes fuentes (ejemplo y algunas paginas web)

Tabla 3. 10. Calores especificos para los componentes de la anchoveta

Componente Calor especifico Calor especifico
kcal/kg°C kJ/kg'K
Agua 1 4.1868
Aceite 0.4 1.6747
Solidos 0.52 2.177

Fuente: Elaboracion propia
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Con la informacion de la Tabla 3.10 se puede encontrar la expresion que
determine el calor especifico de la materia prima

Cppescado = 052 X %

solidos

0.4 % +1x %, { Keal J

Kg°C
(3.5.30-a)
KJ

Cppescado =2.177x% —J
KOK ] (3.5.30-b)

solidos grasas

+1.6747x% +4.1868x%agu{

Con la expresion (3.5.30) se arma el diagrama de bloques en Simulink
para el célculo del calor especifico de la materia prima. Como ya se vio
que la humedad en el proceso de coccion sufre pocas variaciones se
supone que las concentraciones de los componentes a lo largo del
proceso de coccion permanecen constantes. Asumiendo esto el diagrama
de bloques queda como se muestra en la Figura 3.19.

-
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i ) |l T
0.082 2 —-+ Cp
Product1 Add
Bhgrasa redu
Cp aguai | »
- *
A s <
* Product2
Shagua
100%

Figura 3. 19. Diagrama de bloques para calculo del calor especifico de la materia prima
Fuente: Elaboracion propia

2.9.7 Representacion de las ecuaciones diferenciales en Simulink

Con los valores de los parametros implicados o una forma como
calcularlos lo siguiente es programar en Simulink las ecuaciones que
describen el comportamiento de la temperatura en el proceso de coccion.

Calor entregado

El calor entregado por el vapor para la coccion del pescado viene dado
por la ecuacién (3.5.11) y al ingresarla en el entorno Simulink mediante
la programacion en bloques queda como se muestra en la Figura 3.20.
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Figura 3. 20.Diagrama de bloques en Simulink para célculo del calor entregado
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Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.21 muestra todos los elementos que se encuentran en el
susbsistema para el calculo del calor entregado.

a T_wapor
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pureza de la mezcla

{x)

2938

Figura 3. 21. Subsistema para célculo del calor entregado por el vapor
Fuente: Elaboracion propia

Para el caso de la ecuacién diferencial de la temperatura, esta ecuacion es
la que permite la obtencién del pardmetro a simular y es la Unica que
falta por programar mediante bloques en Simulink asi que el diagrama de
blogues se mostrara en la siguiente seccion.

Simulacion del sistema en Simulink — Matlab

Lo siguiente a realizar es la union de todos los bloques inmersos en el
comportamiento de la temperatura y simular el comportamiento de esta
en Simulink. La Figura 3.22 muestra la respuesta del cocinador para una
entrada escalon de 2.597 kg vapor/s, siendo este el valor en
funcionamiento nominal. En tanto que la Figura 3.23 muestra el
diagrama de blogues de todo el sistema que simula el comportamiento de
la temperatura.
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Figura 3. 22.Respuesta del sistema ante una entrada escalon de valor nominal
Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que la temperatura pasa de 21°C a la entrada a
aproximadamente 85°C a la salida, con lo cual se obtiene un salto térmico de
63°C aproximadamente.

También se observar que el sistema tienes un tiempo de establecimiento de
aproximadamente 2000 segundos.

Comparando los valores obtenidos en la simulacion con los datos obtenidos en
las visitas técnicas a diferentes plantas se puede decir que los resultados son
coherentes, y en el caso de la visita a COPEINCA se puede decir que la
temperatura presenta un error de 11% que es aceptable.
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Figura 3. 23. Diagrama de bloques en Simulink que simula el comportamiento de la temperatura en un
cocinador indirecto
Fuente: Elaboracion propia

2.9.9 Analisis

Como se menciond en el planteamiento del modelo matemadtico anterior
(comportamiento de la humedad) la temperatura a la que se da la
detencion de actividad microbioldgica y liberacion de los depdsitos de
grasas se da aproximadamente a las 50°C y la coagulacion de proteinas
se termina aproximadamente a 75°C. Comparando esto respecto del
resultado de la ultima simulacién hecha se comprueba que los 85°C son
suficientes para lograr los propositos de la coccion.

A diferencia de la humedad, la temperatura presenta una variacion
notoria a lo largo del proceso, se hace referencia al hecho de que
mientras la humedad variaba 1.8% la temperatura varia 4 veces su valor
inicial, lo cual no requeriria de tanta precision para el control como si
seria necesario de evaluar la humedad.
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Desde el punto de vista de instrumentos de control o medida, es mas facil
encontrar elementos que midan la temperatura con relativa rapidez y
precision a diferencia de sensores de humedad.

2.9.10 Conclusion

La variable temperatura es un parametro adecuado para el control de un
cocinador indirecto para harina de pescado pues presenta un rango de
variacion bastante amplio como para ser medido con facilidad. Ademas
de ello los sensores de temperatura son bastante comunes, por este lado
se tendria una gran variedad de opciones.

2.10 Identificacidon

De las dos variables simuladas en los apartados anteriores, la temperatura fue la
mejor opcidén como variable de control para un cocinador de harina de pescado.
Para poder implementar las metodologias de control al cocinador primero se
debe comprobar si el modelo es lineal o no lineal ' y posteriormente
identificarlo y validarlo. Esta seccion inicia dando un concepto de linealidad
para luego comprobarla en el modelo matematico planteado, finalmente se
realiza la identificacion y validacion empleando la interface “Ident” del sofware
Matlab.

2.10.1 Concepto de linealidad de un proceso

La linealidad es una propiedad de un sistema que describe una relacion
lineal entre causa y efecto, en el caso de un proceso, entre la entrada y la
salida de este. En base a la linealidad de un proceso o sistema el
tratamiento de este se simplifica.

La linealidad de un sistema es una propiedad que comprende la
satisfaccion de dos propiedades al mismo tiempo:

Proporcionalidad 6 Frente a una entrada X, (t) corresponde una salida
y,(t), el sistema sera proporcional si para una entrada aX(t)

corresponde una salidaay,(t) , siendo o una constante real. La

propiedad de proporcionalidad es ilustrada en la Figura 3.24.
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Figura 3. 24. Propiedad de proporcionalidad
Fuente: Libro “Control Automatico de Procesos”, William Ipanaqué

Superposicion '°: Para un sistema, ante una entrada X, (t) responde con
una salida Y,(t) y frente a una entrada X,(t) responde con una salida
Y, (t). Se cumple con el principio de superposicion si para una entrada
X, (t)+X,(t) corresponde una salida Y,(t)+Y,(t). El principio de

superposicion se ilustra en la figura 3.25.
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Figura 3. 25. Propiedad de superposicion
Fuente: Libro “Control Automatico de Procesos”, William Ipanaqué

Basta que una de las dos no sea satisfecha para que el sistema sea
considerado no lineal. Por tanto se puede resumir ambas propiedades

diciendo que un sistema sera lineal si para una entrada aX,(t)+ 8X,(t)el

sistema responde con una salida ay,(t)+ AY,(t).

Linealidad del modelo matematico de la temperatura

Para comprobar la linealidad del modelo matematico se emplearan
pruebas con senales de entrada de tipo escalon. Ingresando distintas
entradas escalon en diferentes momentos y observando el
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comportamiento de la respuesta cuando alcance el estado estacionario.
Con los datos de las entradas y salidas se comprobard si el modelo
planteado cumple con los principio de proporcionalidad y superposicion.
Empleando el bloque “timer” de Simulink se ingresan entradas escalon
con variaciones de 1 unidad cada 6000segundos con la finalidad de
obtener la respuesta en estado estacionario para cada entrada. La
configuracion del bloque “timer” se muestra en la Figura 3.26.

E Source Block Parameters: Timer Iﬁ

Timer (mask) (link)

Generates a signal changing at specified times.

If a signal value is not specified at time zero, the output is kept at 0
until the first specified transition time.

Farameters

Time (=):

[0 6000 12000 18000 24000 30000 36000]

Amplitude:
[12343567]

OK ][ Cancel H Help Apply

Figura 3. 26. Configuracion del bloque "timer" para comprobar la linealidad del modelo matematico
Fuente: Elaboracion Propia

Con el “timer” configurado conectarlo al modelo matematico para
obtener las respuestas correspondientes a estas entradas. La figura 3.27
muestra el diagrama de bloques en Simulink para estas pruebas en tanto
que las respuestas son mostradas en la Figura 3.28.
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Figura 3. 27. Diagrama de bloques en Simulink para comprobar la linealidad del modelo matematico
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. 28. Respuesta del modelo matematico para las diferentes entradas escalon
Fuente: Elaboracién propia

La Tabla 3.11 muestra los valores de entrada escalon y su respectivo
valor de sefial de salida. Al basarse en los datos de la Tabla 3.11, se
elabora una gréfica para observar la relacion existente entre las entradas
y las salidas. Esta grafica se muestra en la Figura 3.29.
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Tabla 3. 11. . Entras y salidas del modelo matematico

Sefial de entrada | Sefial de salida
U Y

45.9

70.8

95.7
120.6
145.5
170.45

195.35
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. 29. Grafica de U vs Y para el modelo matemético
Fuente: Elaboracion propia

La forma de la grafica U vs Y para el modelo matematico es una linea
recta, por ende se puede afirmar que hay una proporcion lineal en lo que
se refiere a entradas y salidas. Incluso si se observa las variaciones de la
sefial de entrada y las variaciones de la sefial de salida, como se muestra
en la Tabla 3.12, se observa que todas presentan el mismo valor, por
ende se puede afirmar que existe la proporcionalidad.

Tabla 3. 12. Comparacion de las variaciones de las sefiales de entras y de salida

Variacién de | Variacion de
U Y
24.9
24.9
24.9
24.9
24.95
24.9

G L
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2.10.3

Fuente: Elaboracion propia
Para comprobar la propiedad de superposicion se elabora la Tabla 3.13,
la cual contiene un columna donde se muestra la suma de las sefales de
entrada, otra en la que se muestra la senal de salida como la suma de las
respuestas independientes (teniendo en cuenta la condicion inicial de 21
°C) vy finalmente otra columna donde se muestra la respuesta como si la
entrada fuese una Unica sefial.

Tabla 3. 13. Comprobacion de la propiedad de superposicion

U(2)~U(b) | Y(a)+Y(b) | Y(a+b)
142 95.7 95.7
243 145.5 145.5
3+4 195.3 195.35

Fuente: Elaboracion propia
Se observa que la respuesta para la suma de entradas escalon coincide
con la respuesta a una entrada escalén de igual valor, por lo tanto la
propiedad de superposicion se cumple.
Dado que para el modelo matematico se cumplen al mismo tiempo las
propiedades de proporcionalidad y superposicion entonces el proceso que
representa el modelo matematico es Lineal.

Identificacion del modelo

Con el modelo matematico obtenido en base a las ecuaciones planteadas
y con su linealidad comprobada lo siguiente es identificar el modelo
matematico para obtener una funcion transferencia que represente lo
mejor posible el proceso.

El proceso de identificacion se realiza empleando una sefial PRBS
(Pseudorandom binary sequence) la cual sera utilizada para generacion
de datos. La sefial PRBS ser4 generada utilizando operadores 16gicos y
retardos unitarios como lo muestra la Figura 3.30. Esta PRBS es una
sefial conformada por valores logicos por lo que sera necesario
multiplicarla por una constante para darle un valor digital, de lo
contrarios se tendra problemas en la obtencion de datos.

1 1 1 1 1 1 1
—» - - - - - - s -
z z z z z z z
Unit Delay1 Unit Delay2 Unit Delay3 Unit Delay4 Unit Delays Unit Delay$

-

Scope

Unit Delay

Logical Outt

Operator

XOR t

[

Figura 3. 30. Esquema para generacion de una sefial PRBS
Fuente: Elaboracion propia
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Con la sefial PRBS generada, se aplica esta sefial al proceso para obtener
datos de entradas y salidas del proceso que servirdn para la identificacion
propiamente dicha. Los valores de entradas, salidas y tiempos en la
simulacion serdn guardadas y enviadas al workspace donde seran
almacenadas como variables. La forma de afiadir la sefial PRBS a nuestro
modelo matematico se muestra en la Figura 3.31.

0.5
Constant S s
_I_F "
Product
add Ot
2.347
flujo_vapori
Scope

Figura 3. 31. Sefial PRBS aplicada a nuestro proceso
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3.32 muestra el diagrama de bloques completo para la
obtencién de datos para la identificacion del proceso. Notese que los
valores enviados al workspace de Matlab son valores a los cuales se les
resta los valores nominales de las sefiales de tal modo que nuestros
valores para la identificacion sean ceros y las variaciones oscilen
respecto del cero. Esto se hace con la finalidad de que la funcion
transferencia a obtener tenga en cuenta la condicidon inicial de
temperatura.
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Constant Add To Workspacs2

Outl = In1

PRE_IDEN

Constant1

210.28e2 In2

P_entrads

Add1  To Worspace

172.28e2 In2

F_wvapor_salida

TEMFERATURA 1

Scope

Ir4

purezs de la mezcla
[}

Clod

To Workspace1

Tmp_entrada

flujo_mp_entrads

Subsystem

Figura 3. 32. Diagrama de bloques para la obtencion de datos para la identificacion
Fuente: Elaboracion propia

Con los datos almacenados en el workspace de Matlab se procede a abrir
la ventana de identificacion, colocando en el workspace la palabra
“ident” la ventana mostrada en la Figura 3.33 se abrira automaticamente.

Eile  Options  Window Help

Import data - Import models -
l Operations *
< Preprocess h
==

Waorking Data

Estimate —= -
Data Views Model Views
To To
Time plot Workspace | | LTI Viewer lodel output Transient resp Monlinear ARX
Data spectra Model resids Frequency resp Hamm-Wiener
Freguency function l Zeros and poles
Trash Noise spectrum

Validation Data
Status line is here.

Figura 3. 33. Ventana del comando Ident
Fuente: Elaboracion propia

Lo primero que se debe hacer es importar o ingresar los datos obtenidos
de la simulacion, para lo cual se despliega la pestafia denominada “import
data” y se procede a seleccionar la opcion “time domine data”, la cual
abrira otra pestafia de didlogo, en la cual se debe colocar los nombres de
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las variables de entrada y salida con las que se guardaron los resultados
de la simulacién con la PRBS, tal com.o se muestra en la Figura 3.34.

File Opticns Window Help

Import data -4

Import data
Time domain data...

Freq. domain data... <— Pre
Data object...
Example. ..

Estim:

Data Views
Ti

Time plot Works

Data spectra

Frequency function

o S

Data Format for Signals

[ u Impaort Data

Time-Domain signalz -

Workspace Varlable
Input: U

CrpuU; v

Liata Intormatmmn

Dala name: mydata

Starting time 0

Samplng ntewa: 0.1

[ mpot | [ Ress |
[ Cloze ] [ Help ]

Figura 3. 34. Ingreso de datos para identificacion
Fuente: Elaboracion propia

Con los datos ingresados en la ventana de identificacion, se prodece a
dividir los datos, tomando la mitad para la obtencion de la funcion
transferencia y la otra mitad para la validacion de la misma.

Hecho esto se puede obtener la funcion transferencia del proceso dando
clic en la pestafia desplegable denominada “Estimate” y seleccionando la
opcidn de “Transfer function models” para abrir una ventana de dialogo
donde se selecciona cuantos polos y ceros se desea que tenga la funcion
transferencia que se quiere obtener. Lo mencionado en este parrafo se

ilustra en la Figura 3.35.
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Operations

=— Preprocess

P

‘Working Data

4

Estimate —=

AL |
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al |

Estimate —=

Transfer Function Models. ..
State Space Models... odfl out

Process Models... —

Polynominal Models...

Nonlingar Models.

Spectral Models. . data
ion Data

Correlation Models...
Quick Start
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Model name: tfl &
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» /O Delay

» Estimation Options

Figura 3. 35. Estimar una funcién transferencia
Fuente: elaboracion propia

Se pueden estimar diferentes funciones transferencia, pero la que se
seleccionara es la que mejor “best fits” presente, pues serd la que mejor
represente los datos de validacion.
Para el proceso modelado se han estimado unas funciones transferencias
con diferentes nimeros de polos y ceros obteniendo los resultados en las

Figuras 3.36 y 3.37.

File Options Window Help

Import data >

!

mydata mydatae

Import models ~

Operations ‘

<— Preprocess

f

mydatae N - tfs 6 tf7
datae

Working Data

L

n ’k F
. 11 2 113 114

[] Frequency function

Trash

Estimate —=
Data Views Te Ta Model Views
[ Time plot Workspace || LTI Viewer Model output [] Transient resp
|:| Data spectra |:| Model resids I:l Freguency resp

["] Zeros and poles

mydatae
“alidation Data

I:l Noize spectrum

Nonlinear ARX

Hamm-Wiener

Figura 3. 36. Funciones transferencias estimadas mediante el comando Ident
Fuete: Elaboracion propia
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Measured and simulated maodel output
1 ' ' ' ' Best Fits
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5 ]
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'| il |;| ] v(hl'u | | ( 1 01 t1:79.9
o |’||1I1 ( ”1””]1 ) HJ .ll] is: 79,49
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Figura 3. 37. Best fits de las funciones transferencia estimadas
Fuente: Elaboracion propia

Basadose en los “best fits” de los modelos estimados mostrados en la
Figura 3.37 se puede observar que hay dos modelos que estiman el
proceso de gran forma, estas son las funciones transferencia 3 y 7, las
cuales presentan los “best fit” mas altos. Por lo tanto se puede usar
cualquiera de las funciones transferencia para modelar el proceso puesto
ambas presentan casi el mismo “best fit”.

La Figura 3.38 muestra las ventanas de didlogo de ambas funciones

transferencia.
Model name: 3 Model name: T
Color: [1,0,0] Color: [1,0.6,0.2]
From input "ul™ to output "yl™: - From imput "ul"™ to output "yl™: -

0.05702 g-~2

-3 + 6.017 s~2Z

Name: tf3

Parameterization:

Wrammlmimae S wmm ]l mm e D

4

UL

+ 0.223%2 g + 0.5229

+ 9.478 s + 0.0Z1l03

0.05491

s + 0.002221
tE7

m

MName :

Parameterization:

m

Figura 3. 38. Ventana de didlogo de las funciones transferencia 3 y 7

Fuente: Elaboracion propia
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La Funcion Transferencia 3 presenta tres polos y dos ceros por lo que su
comportamiento es el de una funcién de primer orden. En tanto que la
Funcién Transferencia 7 es una funcioén de primer orden. Por tanto ambas
tendran el mismo comportamiento la diferencia es la cantidad de ceros y
polos que puedan tener, siendo esto asi lo mas conveniente sera trabajar
con la Funcidn transferencia 7 para representar el proceso pues es la mas
sencilla.
0.05491

T.(8)=——————
1(9) s+0.002221



3.1

3.2

Capitulo 4:
Metodologias de control y Simulacion

Introducciéon

Esta seccion estd dedicada a implementar metodologias o estrategias de control
con el fin de mejorar el funcionamiento del cocinador para harina de pescado
simulado.

Con la finalidad de tener alternativas se simularan cuatro metodologias diferentes
para poder comprar los pros y contras que presenta cada una de ellas. Las cuatro
metodologias de control son: Control PID convencional, control con modelo
interno (IMC), control predictivo generalizado (GPC) y control PID predictivo.

Control PI convencional

Del proceso de identificacion se obtuvieron dos funciones transferencia, para
implementar el control mediante un PI se ha decidido trabajar con la funcion de
primer orden, pue simplificara el proceso de calculo y dado que ambas funciones
transferencia tienen el mismo comportamiento resulta indiferente cual pueda usar
para sintonizar el controlador PI.
Teniendo un proceso representado por la funcidn transferencia T(s) definida como
T(s)= _ 005491 (4.2.1)
s+0.002221
Por ser una funcion de primer orden sin presencia de retardo no se puede
emplear ninguna técnica de sintonizacion empirica (Ziegler Nichols o Lopez,
Miller, Smith y Muril), por lo que una alternativa sencilla para sintonizar el
controlador PI es empleando la asignacion de polos .
La asignacion de polos es una estrategia en la cual se deben conocer los polos
del sistema a lazo abierto para tener una referencia su ubicacion y con ello
conocer la dindmica del sistema. La asignacién de polos evalta analiticamente
conjunto proceso-controlador a lazo cerrado a través del conocimiento de sus
polos. Dependiendo de la caracteristica del controlador este agregard una
cantidad determinada de polos al proceso, conociendo los valores de los polos a
lazo abierto y teniendo una nocién de la influencia de los polos en un proceso se

puede dar una idea de que valores asignar a los polos afiadidos por el controlador
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para obtener un efecto deseado. A medida que se vaya avanzando en el célculo
de este controlador se ird viendo mejor lo mencionado en este parrafo.
Considerando un proceso P(s)=T(s), y dado que el controlador que se busca
implementar es un controlador PI cuya estructura (Ipanaqué, 2012) queda
definida como

1

C(s)=K|1+— 422

o=K(1v2) oo

Para analizar los polos del sistema a lazo cerrado se debe hallar su funcion

caracteristica, esta ecuacion es expresada por Ipanaqué (2012) como
F(s)= C(s)xP(s)

1+C(s)xP(s)

Donde F(s) es la funcion transferencia del sistema a lazo cerrado en tanto que

C(s) y P(s) son las funciones transferencia del control y del proceso a lazo

abierto respectivamente.

Reemplazando las ecuaciones (4.2.1) y (4.2.2) en la ecuacion (4.2.3) se obtiene

K(l 1}( 0.05491

(4.2.3)

+ -
Ts) s+0.002221
F(s)= (4.2.4)
1+ K 1+L y 0.05491
T.s) s+0.002221
Operando y ordenando los términos
F(s) = 0.05491K xT;s+0.05491K (4.2.5)

T,s? +(0.002221xT, +0.05491K xT,)s+0.05491K

La ecuacion (4.2.5) es al funcidon transferencia del sistema a lazo cerrado
(controlador + proceso), los polos de este sistema son los que deberan ser

asignados para obtener las constantes K y T. para con ello sintonizar el

controlador.
Como mencioné antes los valores de los polos del proceso se tienen en cuenta
para tener una referencia de que valores asignar a los polos del sistema a lazo
cerrado.
La funcion transferencia del proceso expresada en la ecuacion (4.2.1) es una
funcion de primer orden y por tanto tiene un solo polo, cuyo el valor es

P, =-0.002221

Se observa que la ecuacion (4.2.5) es una funcion transferencia que presenta un
denominador de segundo orden, por tanto tendra dos polos. Estos dos polos son
los que se deben asignar.

Una practica comun en estos casos es asignar a un polo el valor del polo a lazo
abierto y luego asignar el valor del polo restante, por lo tanto de los dos polos
del sistema a lazo cerrado ya se conoce el valor de un polo.

P1=P, =—0.002221

Para asignar el polo restante se debe tener en cuenta que los polos de un sistema
o proceso definen la estabilidad y la dindmica del mismo.

Lo primero que se debe tener en cuentas es la estabilidad, la estabilidad de un
sistema esta asegurada con un polo de valor negativo. Por lo tanto esta es una
condicion que debe cumplir el polo que se agregue.
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Como se esta manteniendo un polo igual al polo del proceso en lazo abierto, lo
que se esta haciendo es agregar un polo al proceso. La influencia que pueda
tener este nuevo polo en la dinamica del sistema dependera de los valores de los
polos que ya tenia el proceso. Como lo explica Ipanaqué (2012), tomando como
ejemplo un proceso de segundo orden al cual se planea adicionar un polo extra,
si el valor del nuevo polo tiene un valor muy elevado respecto de los otros ya
existentes su influencia en la dindmica es casi nulo, caso contrario es apreciable.
Si el polo nuevo es mas cercano al eje imaginario, su influencia en la respuesta
temporal es marcada y se vuelve un polo dominante. Esto de ilustra bastante bien
en la Figura 4.2.1.

i Im
ZOna 2 i zona 1
- | -

i
1
i

Re i P Py
! -

wona 3

Zona 1: influencia marcada
Zona 2: influencia despreciable
Zona 3: influencia determinante

Figura 4.2. 1. Zona de influencia respecto de los polos existentes
Fuente: Libro “Control Automatico de Procesos”

Teniendo en cuenta esto, en la funcidon del cocinador a lazo abierto que presenta
un Unico polo, entonces se tienen dos zonas: zona de disminucion de la dinamica
y zona de aumento de la dindmica.

Aun no se asignard un valor al polo restante pero si se debe tener en cuenta lo
mencionado y suponiendo un valor variable P2 para él.

Con el valor P2 para el Polo 2 el denominador de la funcion transferencia a lazo
cerrado viene dado por la siguiente expresion

(s+P)x(s+P,)=5+(R+P,)s+P xP, (4.2.6)
De modo que reordenando la funcion transferencia a lazo cerrado de la ecuacion
(4.2.5) para obtener una expresion que tenga el denominador de la misma

estructura que la ecuacion (4.2.6).
0.05491K xT.s+0.05491K /T,

F(8) == x 4.2.7)
T, +(0.002221xT, +0.05491K xT,)s+0.05491K ~ 1/T,
0.05491Ks +0.05491x ~
T
F(s)= (4.2.8)

s’ +(0.002221+0.05491K)s +0.05491><_|I§
Como el denominador de la ecuaciones (4.2.8) es igual a la ecuacion (4.2.6) se
puede igualar los valores de ambos para obtener relaciones para los constantes
del controlador PIL.

Para los términos con “‘s”

(0.002221 + 0.05491K) =(P+P) (4.2.9)

Para el término independiente
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0.05491x > = P x P (4.2.10)
T- 1 2

De las ecuaciones (4.2.9) y (4.2.10) se puede obtener expresiones para conocer
los valores de Ky T,

« _ (R +P)—0.002221

(4.2.11)
0.05491
T~ 0.05491x K 42.12)
R xP,

Con las ecuaciones (4.2.11) y (4.1.12) se puese sintonizar el controlador PI
siempre que se asigne el valor de los polos, en este caso cuando se asigne el
valor del Polo 2.

El valor que tome el polo dos depende de la influencia que pueda tener este, para
facilitar la tarea del calculo se utiliza un algoritmo hecho en Matlab que me

arroja los valores de Ky T, al ingresar el valor del Polo 2. El algoritmo hecho en

Matlab se muestra en la Figura 4.2.2.
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24 Ax
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28 = Ki

2T - tiempo escablecimienco pormal
= tiexps establecimiento PI=C (L)

Figura 4.2. 2. Algoritmo para calculo de parametros de sintonizaciéon del controlador PI
Fuente: Elaboracion propia

Retomando el tema de la influencia de los polos, se sabe que se tiene dos zonas
en las cuales sepodria situar el nuevo polo (Figura 4.2.3). A diferencia de lo
explicado antes, esta vez no solo se agregara un polo, sino que por el hecho de
trabajar a lazo cerrado y por la estructura del controlador, la adicién de un polo
al sistema viene acompafiada de la aparicion de un cero que depende del valor
que sea asignado al polo. Por tanto el comportamiento variard no solo por la
asignacion del polo sino también por la aparicion del cero y esto dependera de la
ubicacion que se le de al polo faltante.
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Figura 4.2. 3. Zonas de influencia definidas por el polo del proceso
Fuente: Elaboracion propia

Mientras mas se aleje el polo nuevo de la linea de referencia del polo P1 la
variacion de la respuesta del proceso serd marcada respecto del proceso inicial,
por ende se infiere que la influencia del polo asignado es determinante en la
dinamica del proceso. Por otro lado mientras mas se acerca el polo nuevo a la
linea de referencia del polo P1 la variacion de la respuesta del proceso sera
menor respecto del proceso inicial, por lo que la influencia del polo asignado no
es determinante pero si influyente en la dinamica del proceso.

Para corroborar esto se realizaran simulaciones donde el polo P2 sea el producto

del polo P1 por un facto, esto es P, = f xP. Donde f tendra los valores de 0.1,
1 y 10. La Figura 75 muestra el diagrama de bloques para la simulacion de la
influencia que tiene el nuevo polo en la respuesta respecto de la respuesta a lazo
abierto.

0.08451
Plis) -

L
5+0.002221

Stept FID Controller Transfer Fon2

To Weodspace

—

Scopel

Constant

Scope2

0.05491
¥l
=+0 002221

Step2 Transfer Fon3 To Workspace2

Ol |

Clock To Workspace1

Figura 4.2. 4. Diagrama de bloques para la simulacion de la influencia de los polos
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados de la simulacion para ver la influencia de los polos se muestran
en las siguientes tablas en forma de graficas ademés de algunos datos de interés
como el tiempo de establecimiento y los valores de las constantes del
controlador, donde la curva en lila es la respuesta del proceso a lazo abierto y la
curva en azul es la respuesta del proceso a lazo cerrado del controlador PI y el
proceso.
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La tabla 4.2.1 muestra los resultados para un factor f =0.1, la Tabla 4.2.2
muestra los resultados para un factor f =1 y finalmente la Tabla 4.2.3 muestra
los resultados para un factor f =10.

Tabla 4.2. 1.Respuesta para la simulacion con f=0.1

Simulacion N°1 f=0.1
P,=0.0002221
Pardmetros caracteristicos Respuesta del proceso
K =0.0040 . e
K, =8.9835x10°° e
testan normar = 1388.95€9
toat conpr > 10000seg

= [ azo abierto

= Lazo cerrado

20 I i i 1 1 1 i i 1
a 1000 2000 3000 4000 5000  EOOO  FOOC 8000 9000 10000

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4.2. 2. Respuesta para la simulacion con f=1

Simulacién N°2 F=1
P,=0.002221
Parametros caracteristicos Respuesta del proceso
K =0.0404 .
K, =8.9835x10° A R S S R
oot normal = 1388.95€Q i
b conpr =1388.95€g "

60

| azo abierto o

m—  [azo cerrado
40F

a0

20 1 i i i 1 1 i i i
1] 1000 2000 2000 4000 B0OOO BOOO 7000 8000 8000 10000

Fuente: Elaboracion propia




Tabla 4.2. 3. Respuesta para la simulacion con f=10

99

Simulacion N°3

f =10

P,=0.02221

Parametros caracteristicos

Respuesta del proceso

K =0.4045
K, =8.9835x10™
t — 1493 9seg

estab.normal

a0

a0+

estal.conPI

= Lazo ahierto

= Lazo cerrado

>127.263seg L R e e S o e S

ol ............. T o
[e] Fr e CERTRTP NP e Froe .
okl S VTR ............. B TR S A

0 FRPPRTR R R R R ERRPT A

20

1 i I I I 1
0 1000 2000 2000 4000 5000 £000 7000

Fuente: Elaboracion propia

Tras observar los resultados queda claro que al alejarse del eje de referencia
marcado por el Polo 1 haciendo decrecer el valor del Polo 2 el sistema adquiere
una respuesta temporal mayor, es decir su tiempo de establecimiento aumenta y
se vuelve un sistema lento respecto al proceso. Caso contrario si se hace crecer
el valor del Polo 2 alejandolo del eje que fija el Polo 1 el sistema adquiere una
respuesta temporal menor, su tiempo de establecimiento disminuye y por tanto el
sistema se vuelve rapido respecto del proceso.

Si lo que se busca es mejorar la respuesta temporal del sistema para aumentar la
produccion se debe asignar un polo que se encuentre en la zona 1, es decir un
polo que sea mayor que el Polo 1ya definido.

Se debe tener cuidado de que tan lejos se asigna el polo pues si se aleja mucho la
respuesta del sistema serd muy réapida, lo cual suena bien pero esto aumentara el
esfuerzo de la variable de control. Dicho de otra forma, mientras més rapido se
alcance la temperatura de set point el consumo de vapor necesario para lograrlo
aumentard. Teniendo en cuenta esto debe existir un compromiso de tal modo que
el set point se alcance en un tiempo menor sin elevar drasticamente el esfuerzo
en el control.

El aumento en el esfuerzo de la sefial de control se muestra en la Figura 4.2.5
donde la sefial en azul corresponde al sistema a lazo cerrado con un factor de
f=10 respecto del polo a lazo abierto y la sefial en lila representa la sefial de
control nominal para el proceso a lazo abierto.
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Figura 4.2. 5. Sefial de control en para un factor =10
Fuente: Elaboracion propia

Se observa que para lograr una respuesta temporal rapida como es el caso de la
simulacion para un factor f =10 el gasto masico de vapor se eleva hasta casi 10
veces su valor nominal en el inicio y a partir de este punto disminuye a medida
que pasa el tiempo.

Es importante mencionar que no se puede hacer que se alcance el set point en un
tiempo tan corto pues ademas del incremento excesivo en la cantidad de vapor
necesario, es probable que los equipos no estén disefiados para suministrar estas
cantidades de vapor, puede que los elementos de acciéon no tengan la velocidad
para soportar estos cambios o incluso generar disminucion en al flujo de vapor
entregado a otros equipos. De modo que la eleccion de un punto de
funcionamiento del proceso con el PI en lazo cerrado deberd ser rentable sin
comprometer a los equipos inmersos en las operaciones.

Asumiendo un polo P, =0.003, se obtienen parametros del PI mostrados en la

Tabla 4.2.4, adicionalmente se muestran en esta misma tabla los valores de los
tiempos de establecimiento tanto el sistema a lazo cerrado como el proceso a
lazo abierto.

Las Figuras 4.2.6 y 4.2.7 muestran la respuesta del sistema y la sefial de control
del sistema a lazo cerrado para el valor del polo asumido. En ambas imagenes
las sefiales en lila corresponden al proceso a lazo abierto.

Tabla 4.2. 4. Constantes del controlador PI y tiempos de establecimiento para P2=0.002421

Parametros del PI
K 0.0546

Ki 1.2134 *10"-4
Tiempos de establecimiento (segundos)

Lazo abierto 1573.7

Lazo cerrado con PI | 1200
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.2. 6. Comparacion de sefiales de salida para el polo asumido
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Figura 4.2. 7. Comparacion de sefiales de control para el polo asumido

Fuente: Elaboracion propia
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En la figura 4.2.6 se puede observar que al escoger un polo muy parecido la
variacion de la respuesta temporal es poca pero igual el sistema a lazo cerrado es
mas rapido que el proceso a lazo abierto. En la figura 4.2.7 se puede ver el costo
de obtener una mejora en la rapidez del sistema, se ve que al inicio se requiere
un flujo de vapor un poco elevado este es el costo de mejorar la rapidez del
sistema. La mejora de uno implica un aumento en el otro por ello debe haber un
compromiso entre la rapidez del sistema y el flujo de vapor necesario para

lograrlo.

Con esto se da por concluida la sintonizacion del controlador PI.
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3.3 Control con Modelo interno

La estrategia de control con modelo interno o control IMC es introducido en la
década de los 80 como una alternativa a la clasica estructura de alimentacion. El
control IMC asume un modelo de proceso, de modo que las acciones del
controlador resultan en funcion del modelo asumido. Esta estrategia presenta las
principales ventajas

— Laestabilidad del lazo cerrado se asegura simplemente eligiendo un
controlador IMC estable.

— Las caracteristicas de rendimiento del circuito a lazo cerrado se
relacionan directamente con los parametros del controlador, lo que hace
que la sintonia IMC sea conveniente.

— El disefio del controlador proporciona una relacion de compromiso entre
robustez y performance del sistema para variaciones en el proceso
teniendo en cuenta los errores de modelado.

El disefio de un controlador IMC comprende dos etapas. En la primera etapa el
controlador se disefia seguir un una referencia de forma dptima rechazando las
perturbaciones. En la segunda etapa el controlador es desintonizado para
presentar un comportamiento robusto. Si bien este proceso no tiene
caracteristicas de un estado Optimo propiamente dicho, constituye un
planteamiento sencillo y facil de entender para encontrar controladores que
cumplan los requisitos practicos mas comunes.

A continuacion se desarrollara un marco tedrico basado en lo hecho por Morari
(1989) ! para luego proceder a la obtencion del controlador.

3.3.1 Estructura IMC

El diagrama de bloques de la estructura IMC se muestra en la Figura 4.3.1
Donde el blogue p indica la planta y en tanto que el bloque p, los dispositivos
de medicién. En general ni la plantap ni p, se conoce exactamente, s6lo sus
modelosj y p,estan disponibles. El bloque p, describe el efecto de la
perturbacion d'en la salida del proceso y. La medicién de la sefial de saliday es
alterada por el ruido de las mediciones n. El controlador q determina el valor de
la entrada u. Siendo el objetivo principal del control mantener el valor de la
sefial de salida y cerca del valor de referenciar .

Es comdn emplear el diagrama de bloques simplificado de la figura 3.4.1B
donde d denota el efecto de la perturbacion en la salida. Se asume el
conocimiento exacto de lasalida y (p,=1, n=0).

Se debe tener presente que la ley de control a implementar mediante un software
de computadora o hardware analdgico es el incluido dentro del recuadro
sombreado de la figura 4.3.1B. Se observa que el controlador g incluye

explicitamente el modelo de la planta j, este feedback es conocido como control
con modelo interno.

La sefal de realimentaciond es definida como
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(4.3.1)

L .

3
A

B

Figura 4.3. 1. Diagrama de bloques del lazo IMC
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

Si el modelo es exacto (p=p) y no hay perturbaciones (d = 0), entonces la
salida del modelo § vy la salida del proceso y son los mismos haciendo la sefial

de realimentacion d es cero. Por lo tanto, el sistema de control es un sistema a
lazo abierto cuando no hay incertidumbre, dicho de otro modo, sin la
incertidumbre del modelo y ninguna entrada desconocidad . Esto demuestra de
forma muy pedagdgica que la realimentacion para procesos estables a lazo
abierto sélo es necesaria debido a la incertidumbre. Si un proceso y todas sus
entradas son conocidos, no existe la necesidad de un control con realimentacion.
La sefial de realimentacién d expresa la incertidumbre sobre el proceso.

3.3.2 Condiciones de estabilidad para IMC

3.3.2.1 Estabilidad interna

Con la finalidad de probar la estabilidad interna se analizaran las
funciones de transferencia entre todas las posibles entradas y salidas del
sistema. Del diagrama de bloques en la Figura 4.3.2 se observa que hay
tres entradas del sistema independientes y tres salidas independientes. En
base a la figura citada las entradas independientes son r,u,,u, en tanto

que las salidas y, u, . Sino hay error del modelo (p=p), las entradas y

salidas estan relacionadas a través de la siguiente matriz de transferencia
de la ecuacion (4.3.2).
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Figura 4.3. 2.Diagrama de bloques para andlisis de la estabilidad interna
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

y| | pa @=pa)p p|r

ul=|gq -pg 0]y (4.3.2)

y) L -p'a ally,
Ahora, Suponga que el modelo es perfecto, esto es p=pj. Entonces el
sistema IMC en la Figura 3.4.1B es internamente estable si y sélo si tanto
la planta p y el controlador g son estables.
El resultado del parrafo anterior no es inesperado. Se debe Recordar que
en la seccion anterior se sefialé que el sistema IMC es a lazo abierto
cuando no hay incertidumbre. Debido a que el alcanzar la estabilidad en
los sistemas inestables a lazo abierto requiere retroalimentacion, la
estructura IMC no se puede aplicar en este caso.
Se puede argumentar que la falta de incertidumbre del modelo es una
suposicion artificial. La incertidumbre da lugar a la realimentacion y por
lo tanto podria ser posible estabilizar un sistema inestable con IMC. Sin
embargo, en cualquier situacién préactica es un tanto ilégico confiar en la
incertidumbre del modelo para la estabilidad.

3.3.2.2 Relacidn con la “clasica realimentacion”

La manipulacion necesaria para transformar el diagrama de bloques en la
Figura 4.3.3A hacia el de en la Figura 4.3.3B dejar las sefiales u y y sin

ser afectadas. Combinando los bloques q y § en la Fig. 4.3.3B, que son a

la vez parte del sistema de control, en de bloque ¢ se obtiene un lazo de
control con retroalimentacion clasica.

c=—4 (4.3.3)

1-py
Por otro lado, si se suma los dos bloquesp para el sistema de
retroalimentacion clasico de la Figura 4.3. 3C las sefiales u y y tampoco
se veran afectados. Y la estructura del controlador es la de un
controlador IMC definido como sigue
_C

4= 1-po
De esta forma la estructura de realimentacion clasico y la estructura de
IMC son totalmente equivalente y los controladores de ¢ y q estan
relacionadas a traveés de (4.3.3) y (4.3.4), respectivamente.

(4.3.4)
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Si se considera el caso de que p es estable y que (p=p)

- Suponga que la estructura IMC (Figura 4.3.3A) es internamente
estable - es decir, que g es estable. Entonces la estructura de
realimentacion clasico equivalente (Figura 4.3.3B) es estable debido
a que las sefiales internas u y y no son afectados por la
transformacion.

- Si se supone que la estructura de realimentacion clasico (Figura
4.3.3B) es internamente estable. Entonces la relacion (4.3.1) es
estable y, por tanto, g definido por la ecuacion (3.4.4) es estable. Asi
la estructura IMC equivalente es internamente estable.

r

u
7 L i
f m L P >
/’/

C

Figura 4.3. 3Estructuras alternativas para la representacién del lazo IMC
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

Tomando como referencia la ecuacion (4.3.3) se supondra que p es
estable y que p=p. Entonces el sistema de retroalimentacion clasico
con controlador
c=—34 (4.3.3)
1-py
El controlador c es internamente estable si y solo si q es estable. Esta

premisa presenta profundas implicaciones para el disefio de sistemas de
control. Por lo general, un procedimiento de disefio consiste en la
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busqueda de un controlado ¢ tal que el sistema a lazo cerrado cumpla
ciertas condiciones. Esta busqueda se complica en gran medida por el
hecho de que solo los controladores c estdn permitidos para que el
sistema de lazo cerrado esa estable. La expresion (3.4. 3) proporciona
una sencilla parametrizacién de todos los controladores cque estabilizan
la planta p en términos de la funcion de transferencia estableq. Por lo

tanto, en lugar de buscarc es posible buscar g sin ninguna pérdida de

generalidad. Esta busqueda es mucho méas simple porque la estabilidad
del controlador g garantiza automaticamente la estabilidad del sistema a

lazo cerrado con el controlador ¢ determinado a partir de la ecuacion
(4.3.3)

3.3.2.3 Implementacion: Realimentacion clasica vs IMC

En la seccién anterior se mostr6 que IMC proporciona una
parametrizacion conveniente del controlador de realimentacion clésico.
Sin embargo, hay ventajas significativas, no solo el disefio del
controlador a través de IMC sino también su aplicacion en la estructura
de IMC como un bloque j modelo de planta y un bloque g controlador.

En cualquier situacion practica u esta limitada por algunos limites
superior e inferior (por ejemplo, la saturacién de la valvula). Es bien
sabido que estas restricciones pueden causar problemas para el
controlador de realimentacion clésico. Si el controlador incluye accion
integral esta conducen a "reset windup" (el fendmeno de saturacion
debido a una accion itegral). Incluso si no hay un componente integral,
un sistema que es estable sin restricciones pueden ser desestabilizados
cuando las restricciones se vuelven activos. En la configuracion de
retroalimentacion clasico estos temas tienen que ser tratados de una
manera ad-hoc (anti- reset windup).

Si el controlador se implementa en la configuraciéon IMC, las
restricciones de entrada no causan ningin problema previendo la

restriccion actual. La entrada de la planta se envia al modelo de { en
lugar de la entrada calculada por el controlador q (Figura 4.3.4)
Entonces, bajo el supuesto de que p=p, la estructura IMC sigue siendo

efectiva en bucle abierto y la estabilidad esta garantizada por la
estabilidad de p yq, como es el caso en ausencia de restricciones.

Omitiendo el bloque de saturacién en frente del bloque modelo haria que
el modelo se comporte de forma diferente de la planta cuando las
entradas alcancen limitaciones. Este desajuste modelo / planta puede
conducir a la inestabilidad.
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Figura 4.3. 4. Implementacion del IMC en presencia de las limitaciones del actuador
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

La estructura de la Figura 4.3.1 no presenta retroalimentacion de la
informacion: la sefial de retroalimentacion siempre es d y el controlador
g es totalmente inconsciente del efecto de sus acciones. Es decir, que no
sabe si y cuando se saturan variables manipuladas. Es razonable suponer
que el rendimiento de bucle cerrado podria mejorarse si el controlador
ajusta sus acciones cuando la variable manipulada ha saturado. Asi, la
estructura en la Figura 4.3.4 garantizaria la estabilidad global (para p=p
).

También debe tenerse en cuenta que incluso si g, p yp son operadores
no lineales el sistema IMC todavia seria efectivo en bucle abierto
(siempre que p=p) y la estabilidad de p y q implicaria la estabilidad
del lazo cerrado. Asi la estructura IMC ofrece la oportunidad de
implementar algoritmos de control no lineal complejas sin generar
problemas de estabilidad complejos.

3.3.3 Rendimiento del IMC

3.3.3.1 Lasensibilidad y la funcién de sensibilidad complementaria

Para el lazo IMC (Figura 4.3.1) facilmente se encuentra la siguiente
relacién para la salida y
Pq 1-Py
= r+ d 4.3.5
1+q(p-p) 1+u(p-p) (4.3)
La funcion de sensibilidad (s) relaciona las entradas r y d con error
e=y-r

e _Y¥Y_ 1-fy A 0.
d—r - d 1+q(p_p.) E(b) (4.3.6)

Se puede encontrar la funcién de sensibilidad complementaria 7(s)
restandola de la unidad

y__ b
Tra(e )T (4.3.7)
Cuando el modelo es exacto(p = p) (4.3.6) y (4.3.7) se reducen a
&(s)=1-y (4.3.8)

A(s) = Py (4.3.9)
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La funcién de sensibilidad ¢(s) determina el rendimiento y 5(s)la
robustez. A través de la parametrizacion IMC el controlador gq se
relaciona con un (s) y »(s) en una manera muy simple (lineal) que hace
que el disefio de q sea facil. El efecto del clasico controlador C en &(s) y
1(s) €s mucho més complejo

3.3.3.2 Controlador con dos grados de libertad

Si bien el buen seguimiento de la referencia r y buen rechazo de
perturbaciones son importantes y si las caracteristicas dinamicas de las
dos entradas ry d son sustancialmente diferentes es ventajoso introducir
otro bloque controlador (Figura 4.3.5). Los efectos de ry d en el error
son descritos mediante la expresion (4.3.10)

1-fy Pq
e=——29 d—(1-——"—|r 4.3.10
1+d,(p—p) { 1+qd(v—ﬁ)} ( )
Para (p=p) (4.3.10) se vuelve
e =(1- pa, )d —(1- pa, )r (4.3.11)

Para este caso q, se disefia para rechazar perturbaciones y q, para seguir
la consigna.

9,

Figura 4.3. 5. IMC con dos grados de libertad
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

3.3.3.3 Concepto del control perfecto

La funcion de sensibilidad es indicador de rendimiento. EI controlador de
realimentacion esta disefiado para hacer alguna medida (por ejemplo, una
norma ponderada) de una funcion de sensibilidad pequefia. Para IMC esta
funcion se define como
_ & _y__ 1-fy 43.12

£() d-r d 1+q(p-p) (4:3.12)
Algebraicamente &(s) puede hacerse idénticamente igual a cero eligiendo
el modelo inverso como el controlador.

q= % (4.3.13)
Esto implica el “control perfecto”
e(t)=0 VvV r,dt (4.3.14)

El cual por la experiencia préctica es imposible. Una razon de la
inviabilidad de un perfecto control es evidente desde el controlador de
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realimentacion clasico ¢ generado por (4.3.13) y que se expresa en la
siguiente expresion

y=—3 - forg=p" (4.3.15)

1-py

Aunque "perfecto control” no se puede lograr, es de gran interés teérico y
practico para determinar hasta qué punto esta idea puede ser abordada.
Obviamente la cercania depende del controlador q (0 c). Si ¢ es un
controlador PI, se espera un mejor rendimiento (un & més pequefio) que
cuando c es sdlo un controlador Proporcional. En la era del control
digital cuando los controladores muy complejos se pueden implementar
con relativa facilidad, no se ve que es importante investigar el
rendimiento que se puede lograr con determinados controladores simples.
Lo que es mas importante es como las caracteristicas de las plantas
limitan el rendimiento alcanzable independiente de complejidad
controlador.
En las discusiones anteriores sobre q=p™ indican que el rendimiento
alcanzable estd relacionado con la invercibilidad de la planta. Si la
inversion fuera factible entonces el control perfecto seria posible. Los
limites en invercibilidad son limites en el rendimiento alcanzable. Hay
tres razones por las que el uso del modelo inverso como controlador
generalmente es inviable y por lo tanto imposible.
1. Caracteristicas de fase no minima (NMP) de la planta. Si p contiene

un retardo de tiempo, p™ es "no causal" y no se puede utilizar como
un controlador- si p contiene ceros RHP (rigth half plane) entonces
p~ es inestable. Sin embargo, para la estabilidad del controlador
IMC q tiene que estar presente en la planta, la funcién de
sensibilidad no puede hacerse cero ni siquiera en un sentido
aproximado.

2. Las restricciones en las entradas. Si p es estrictamente correcto,
entonces q es inadecuada, es decir, se trata de diferenciadores puros
que no se pueden realizar. Esto no parece ser un grave obstaculo
porque siempre se pueden afiadir polos arbitrariamente al
denominador de g tal que g se aproxima p™ estrechamente sin ser

inadecuada. por ejemplo, si p=(s+1)*, q=(s+1) es inadecuada, pero.

. s+l

s+l
Es adecuada y "se acerca” g cuando . tiende a cero. El diagrama de

Bode de la Figura 3.4.6 indica que las excursiones de la entrada u son
excesivos para las entradas de alta frecuencia cuando - es pequefia. Por
tanto, las limitaciones en la variable manipulada imponen un limite a
cuén estrechamente q' puede aproximar q.
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Figura 4.3. 6. q' se aproxima a la inadecuada g si tao tiende a cero
Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)

3. Laincertidumbre del modelo. El controlador esta disefiado en base a

un modelo de proceso p que es una descripcion aproximada de la
planta real p. La incertidumbre del modelo limita la eleccién de la
funcion de sensibilidad complementaria 7(s) . En particular, para la
estabilidad robusta 7(s) se debe satisfacer

i), (@) <1 Vo (4.3.16)
Cuando la incertidumbre multiplicativa esta limitada por

pliw) - pllw)| _ -

‘ S| @ (4.3.17)
Luego se reescribe (4.3.16) en términos de &(s)

(@-8)7,|<1 Vo (4.3.18)

Esta relacion es satisfecha por & = 0 (control perfecto), siempre y
cuando / <1. Sin embargo, para grandes frecuencias ¢, siempre
excede la unidad porque no hay fase completa ciertamente, y por lo
tanto & no puede ser cero. Figura 7 muestra un grafico de como ||
tiende a disminuir en cuanto aumenta /. El rango de frecuencias en
las que un buen control (|7/~1) es posible, esta limitada por la
incertidumbre del modelo.

101

=1
10 1 L RRELL | UNLILRRLLL T

Figura 4.3. 7. Sensibilidad complementaria y satisfaccion de robustez limitado por Im

Fuente: "Robust proces control “— Morari (1998)
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La conclusion general es que el control perfecto solo es posible en la
gama de baja frecuencia. Para las frecuencias altas del controlador
perfecto tiene que ser desafinado.

Una de las caracteristicas atractivas de IMC es que revela las limitaciones
fundamentales en el rendimiento con la claridad y la simplicidad. Esta
idea es dificil de obtener a partir de un estudio de la estructura de
realimentacion clasica.

Diseno del controlador IMC

Como se vid en apartados anteriores hay toda una teoria en torno al
controlador IMC, lo que se plantea de aqui en adelante es una forma
préctica de calcular el controlador IMC basandonos en la equivalencia
entre este controlador y un controlador de realimentacion clasica.

La equivalencia entre el controlador IMC y el convencional (PI) se dara
siempre que el modelo de la planta sea igual que la planta. De la
identificacion se obtuvo un modelo que representa casi de forma perfecta
la planta (Best fit superior a 99%)

Una vez determiado que el modelo es igual la planta, el procedimiento a
seguir es el siguiente: Dado que se conoce el controlador convencional C
(mostrado en la Figura 4.3.8) se puede emplear la equivalencia citada en
la ecuacion (4.3.4) para obtener el controlador IMC.

A modo de demostrar que al pasar del controlador convencional al
controlador IMC las senales de control y de salida no se ven alteradas.
Partiendo del diagrama de bloques controlador PI calculado en la
Seccion 4.2, mostrado en la Figura 4.3.8, en la cual “C” es el controlador
PI mencionado, G es la planta y “d” es un disturbio.

Filis)

L4

cp Soope

&

Figura 4.3. 8. Lazo de control PI convencional
Fuente: Elaboracion propia

Si se asume un modelo de proceso, que se llamara G, y se recurre al
artificio de sumar y restar este modelo en el diagrama de bloques, sin
modificar nada mas se tendra el esquema de la Figura 4.3.9.
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Figura 4.3. 9. Artificio hecho con el modelo de la planta
Elaboracién propia

El esquema de la Figura (4.3.9) puede reordenarse tomando como
separado la realimentacién y el modelo del proceso sin modificar nada
mas que el diagrama de bloques, tal como se muestra a continuacién en la
Figura 4.3.10.

—> () Py Mot o H— o

AG31 o)

Figura 4.3. 10. Diagrama (4.3.9) reordenado
Fuente: Elaboracion propia

Teniendo en cuanta la Figura 4.3.10 se puede apreciar, que el conjunto

del controlador “C” y el modelo G forman un nuevo controlador, este
nuevo controlador es el controlador IMC, “Q”. Esto se muestra en la
Figura4.3.11.
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Figura 4.3. 11. Diagrama de bloques para el lazo IMC
Fuente: Elaboracion propia

Como ya se comprobd no hay modificacion alguna al pasar del esquema
de la Figura (4.3.8) al esquema de la Figura (4.3.11) y sabiendo que la
planta y su modelo son iguales entonces la expresion (4.3.4) es valida.

_C
1+CG

El controlador “C” es conocido porque se puede calcular, y el modelo del
proceso es conocido debido a la identificacion, por tanto el controlador
IMC es facilmente calculable.

Para el caso particular del PI calculado previamente y el modelo elegido
para la sintonizacién del controlador se tiene:

-5
C=0.0441(1+ 1 9.7925x10
450 s

(4.3.4)

] =0.0441+
34s

0.05491

s+0.002221
Por lo tanto el controlador IMC se calcula de la siguiente forma:

9.7925%x107°

G=T(s)=

0.0441+

Q= K
1+ 0'0441+9.7925><10 y 0.05491
S s+0.002221

0.0441s” +0.0001959s* +2.175x10"s

QT S 0.00464357 + 5.377x10 s
De modo que implementando el controlador IMC y asumiendo ausencia
de disturbios se obtiene la siguiente respuesta.
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Figura 4.3. 12. Lazo de control IMC para simular
Fuente: Elaboracion propia

El la Figura 4.3.13 se puede observar la respuesta del lazo IMC, la cual
es parecida a la respuesta del sistema con el PI a lazo cerrado, pero ;qué
tan parecida es?, para ello se simularan ambos lazos de control para
comparar cuales son las diferencias entre ellos. En la Figura 4.3.14 se
muestra el diagrama de bloques para esta comparacion

1000 2000 3000 4000 5000 E000 7000
Tiempo (s)

Figura 4.3. 13. Respuesta del sistema con el controlador IMC
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.3. 14. Comparacion de controladores: PI lazo cerrado e IMC
Fuente: Elaboracion propia

Las respuestas temporales asi como los esfuerzos en el control se muestran en
las Figuras 4.3.15 y 4.3.16 respectivamente.
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Figura 4.3. 15. Respuestas temporales del controlador PI y controlador IMC
Fuente: elaboracion propia
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Figura 4.3. 16. Sefiales de control del controlador PI y controlador IMC
Fuente: Elaboracion propia

En la Figuras 4.3.15 y 4.3.16 se observa que la respuesta temporal y las sefales
de control son exactamente igual para ambos controladores, la explicacion que
se puede dar para este aconteciomiento es que al ser el modelo matematico del
cocinador un modelo simple aproximable perfectamente a una funcioén
trasferencia de primer orden este modelo no le permite al controlador IMC tener
una influencia marcada respecto del controlador del cual parte.

Por lo tanto en este caso el control IMC no es recomendable pues se obtiene una
respuesta idéntica a la que se obtendria si se emplea un controlador PL.

3.4 Control Predictivo Generalizado (GPC)

A diferencia de los dos controladores calculados en los apartados 4.2 y 4.3 el
controlador GPC es un controlador cuyo cdlculo es tedioso como para ser
desarrollado a la par que se explica, por tal motivo primero se desarrollard una
parte tedrica (D. Rodriguez & C. Bordéns, 2005) "' donde se explica el
algoritmo de calculo y posterior a ello se realizard el calculo del GPC
propiamente dicho.

3.4.1 Teoria del Control Predictivo Generalizado

3.4.1.1 Generalidades

El control GPC surge en el afio 1987, propuesto por Clark et al, esta
metodologia de control es muy popular tanto en el ambito industrial
como en el académico. La aplicacion del control GPC a procesos
industriales presenta buenas prestaciones y relativa robustez respecto a
parametros tomados erroneamente como la sobreparametrizacion o el
conocimiento erroneo de un retardo.
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La idea fundamental del control GPC es la prediccion de una secuencia
de futuras acciones de control de tal forma que se minimice una funcion
de coste multipaso. El indice a minimizar es una funcién cuadratica que
mide dos aspectos:
1. Ladistancia entre la salida predicha del sistema y una cierta
trayectoria de referencia hasta el horizonte de prediccion. Esto es
el error de la salida respecto de la referencia.

2. El esfuerzo del control para obtener dicha salida.

El control GPC puede trabajar con procesos inestables o con fases no
minima e incorpora el concepto de horizonte de control asi como la
consideracion de la funcidon de coste de ponderacion de los incrementos
en las acciones de control.

3.4.1.2 Planteamiento del proceso

La mayoria de procesos con una sola entrada y una sola salida (SISO)
suelen ser descritos mediante un modelo autoregresivo de media mévil
(CARIMA), el cual se expresa como lo indica la ecuacion (4.4.1)

; - e
A(z)y(t)=B(z")zu(t-1)+C(z")—= 4.4.1
(z7)y(t)=B(z")zu(t-1)+ (Z)A (4.4.1)

A=1-7"
Donde
y (t) = Seiial de salida del proceso
u (t) = Sefial de control
Az )=1+az"+a,z" +..+a,z "
B(z"')=b,+bz " +b,z” +..+b, 2™
C(z")=1+cz " +¢,27 +..+¢,2 " — Perturbacion

3.4.1.3 Funcion de Coste

El algoritmo del GPC consiste en aplicar una secuencia de sefales de
control que minimice una funcién de coste de la forma

N, N, 2
N,)= th; (i) y(t+jlt)-oft+ j)}2 +Zl/1(j)[Au(t+ i-D)] @42
N, =
Donde y(t+ j|t) es la prediccion optima “j” pasos hacia delante de la
salida del proceso con datos conocidos hasta el instante “t”, N, ¥ N, son
los horizonte minimo y maximo de coste, N, es el horizonte de control
y O ( j) y /1( J) son las secuencias de ponderacién, mientras que
o(t+ ) es la futura trayectoria de referencia. En algunos casos se suele

considerar 6( j)=1y A(])=constante.
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El objetivo es el calculo de la futura secuencia de control u(t), u(t+1)...de
modo que la salida futura y(t+j)permanezca lo méas proxima a

w(t+ j). Esto se logra minimizando la funcion de coste J (N;,N,,N, ).

La funcion de coste como se observa esta conformada por dos términos
cuadréaticos. Cada uno de ellos prioriza una aspecto del proceso que se
trabaja.

N
En el término Zé(j)[y(tJrj|t)—a)(t+j)]25e prioriza el error, es
I=N;

decir la diferencia existente entre la trayectoria a predecir y la trayectoria
de referencia. Mediante el valor asignado a la secuencia de ponderacion

5( j)el valor del error serd tomado en cuenta en mayor o menor medida.

Esto esta relacionado con la calidad de la sefial de salida que se desee

tener.
2

Nu
Por otro lado en el término Y A(j)[Au(t+j-1))] se prioriza el

j=1
esfuerzo requerido para lograr alcanzar el valor de referencia, es decir el
trabajo requerido por el control para lograr mantener el error dentro de lo

establecido. Dependiendo del valor asignado a /I(j) se dara mayor o

menor importancia al esfuerzo realizado por el control para lograr los
requerimientos de error previamente establecidos. Esto esta relacionado
con el costo econémico que implica tener un valor de error determinado.
Como se puede observar la funcion de coste prioriza entre dos aspectos
importantes en la industria que son la calidad y el costo de produccion
entre estos dos debe existir un equilibrio de tal modo que el tener un error
bajo no implique tener elevados costos de produccion, ni el tener bajos
costos de produccién implique no tener buena calidad.

3.4.1.4 Prediccién optima

Con la finalidad de minimizar la funciéon de coste, se debe obtener
previamente la prediccion de y(t+j) para j=N, y j<N,.

Considerando la siguiente ecuacion diofantica expresada en la ecuacion
(4.4.3.a) 0 (4.4.3.b).

1=E;(z")AA+27F(z7) (4.4.3.9)
1=E,(z*)A+z'F () (4.4.3.b)
Los polinomios E; y F;estan definidos Gnicamente con grados j-—1y
n, respectivamente.
Estos se pueden obtener al dividir 1 entre A(Z™')hasta que el residuo

pueda ser factorizado como z*ij(z*l). Entonces el cociente de la
division sera el polinomio E (z™).

Si se multiplica la ecuacion (4.4.1) por E;(z)z ’A se obtiene
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A(z")E (z7)y(t+])=E;(z")B(z")Au(t+j-d-1)+E (2" )e(t+])

(4.4.9)

Teniendo en cuenta la ecuacion (4.4.3), la ecuacion (4.4.4) se puede
reescribir como sigue

(1— zF, (z‘l))y(t+ j)=E;(z")B(z")Au(t+j-d-1)+E (z")e(t+])
(4.4.5)
Desarrollando los términos y despejando y(t+ j) se obtiene
y(t+i)=F(z")y(t)+E;(z")B(z")Au(t+ j-d-1)+E (2" )e(t+])
(4.4.6)
Al ser el grado del polinomio E, (z‘l) igual a j—1, los términos del

ruido en la ecuacion (4.4.6) estan todos en el futuro. Por tanto la mejor
prediccion de y(t+ j)sera:

y(t+jlt)=G, (z’l)Au (t+j—-d-1)+F (z’l)y(t) (4.4.7)
Donde G, (z)=E; (z‘l) B(z)
Resulta facil demostrar que los polinomiosE; y F;se pueden obtener

recursivamente, de modo que los nuevos valores correspondientes al paso
J+1(E;,, y Fj,;) sean funcion de los valores del paso j. Se demostrara

a continuacion la recursividad de la ecuacion diofantica.

3.4.1.5 Recursividad de la Ecuacion

Se supondra que los polinomios E; y F; se obtuvieron dividiendo 1
entre A(Z*l)hasta que el resto haya sido factorizado como z™! F, (z*l)
F, (z’l): fio+ fzt+.+f, 2™
-(i-1)
jja?
Suponiendo que se utiliza el mismo procedimiento para encontrar E;,, y
F

: —(j+1 -1
factorizar como z "k, (z) con

1\ =]
Eij(z7)=e,+e,2" +..+¢e

;.10 €S decir, dividir lentre A(Z*l) hasta que el resto se pueda

Na

-1 -1 _
Fia(z)=flo+ flaa2 i+t £, 2

j+Ln,
Es preciso notar que solamente es necesario dar un paso mas en la

division para obtener los polinomiosE,;, y F,,. Al ser E; el nuevo

cociente de la division, serd igual al cociente que se tenia hasta el
momento (E;) mas un nuevo término, que sera el f;, pues el divisor

A(Z")es ménico. Por tanto:
Eia(z7)=E;(z7")+e,

Donde e, ; = f,,
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Teniendo en cuenta que el nuevo resto sera el resto anterior menos el
producto del cociente con el divisor, los coeficientes del polinomio F;

se pueden expresar como:

fo,=f f oa

jivl 1 0%H
i1=0..n,

j+Li

En resumen, la forma de obtener los polinomios E; y F; es la siguiente:

1. Comenzarcon E =1LF = z(l— A)

2. Ir afadiendo nuevos términos a E; con e

3. Calcular f,,,=f

El Polinomio G,,, puede ser obtenido recursivamente como sigue:
G.=E.B=(E/+f,2')B=G+f 2B

j+1

JREN fj,o

f; 8., donde i=0..n, (siendo f 0)

jitl jnatl —

(13444

Es decir, los primeros “j” coeficientes de G
mientras que el resto viene dado por:
Oii1,j+i =9 jsi fj,ob|
Donde i=0....nb

Para resolver el GPC es necesario obtener el conjunto de sefiales de
control u(t), u(t+1),..., u(t+N)que minimiza la funcién de coste. Al
tener el proceso un retardo de “d” periodos de muestreo, la salida solo se
vera influenciada por la sefial u(t) después del instante “d+1”. Los

valores N;,N, y N, que marcan los horizontes pueden ser definidos

;.1 Seran idénticos a los de G,

como N,=d+1, N,=d+N y N,=N. No tiene sentido hacer
N, <d +1 ya que los términos de la funcién de coste s6lo dependeran de

las sefiales de control pasadas. Por otro lado haciendo N, >d+1 los

primeros puntos de la secuencia de salida, que seran los mejores
estimados, no se tendrén en cuanta.
El conjunto de las “j” predicciones Optimas es:

9(t+d +1|t) =Gy ,,AU (t)+ Fd+1y(t)
J(t+d+2]t)=G,Au(t+1)+ Fyoy(t)

J(t+d+N[t)=Gy, Au(t+N-1)+F,,y(t)
Puede ser escrito en forma matricial como:

y=Gu+F(z")y(t)+G(z*)Au(t-1) (4.4.8)
Donde
g(t+d+1]t) Au(t)
y(t+d+2]t) y Au(t+1)

g(t+d+N|t) Au(t+N-1)
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go 0 0 Fd+1(zil)
G= g:l 9:0 O F(Z_1)= Fd+2.(z_1)
Ova v 0 Yo _Fd+N (z‘l)_
Z(Gd-#l(zil)_ gO)
G'(Z_l): 2’ (sz(z_l)_go_glz_l)

2" (Gyn (271) =G5~ 0,27 — = 9 2™

Al depender de los ultimos términos de la ecuacién (4.4.8) del pasado,
puede agruparse en f dando lugar a:
y=Gu+f (4.4.9)

3.4.1.6 Obtencion de la ley de control

La ecuacion (4.4.2), que expresa la funcidn de coste, puede ser reescrita
de la siguiente forma
J=(Gu+f-w)T (Gu+f-w)+Auu (4.4.10)
Donde:
W:[a)(t+d +1) o(t+d+2) - (z)(t-l-d-l—N)T (4.4.11)
La ecuacion (4.4.10) se puede expresar como
3 =20 Hu+bu +f, (4.4.12)
2

Donde
H:2@fG+zU

b=2(f-w) G

f,=(f-w) (f-w)
El minimo de J, siempre que no exista restricciones en la sefial de
control, puede ser calculado igualando a cero la gradiente de J, lo cual
conduce a:

u=-H"' (4.4.13)
Debido al uso de la estrategia deslizante, solo se aplicara realmente el
primer elemento del vector “u”, repitiendo de nuevo el mismo
procedimiento al siguiente instante de muestreo. La solucion propuesta
involucra la inversion (o al menos la triangularizacion) de una matriz de
dimensién NxN, lo cual conlleva una gran carga de calculo. El concepto
de horizonte de control se emplea con la finalidad de reducir la cantidad
de célculo, asumiendo que las sefiales de control permaneceran en un

valor constante a partir del intervalo N, <N . Por tanto la dimension de
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34.2

la matriz que hay que invertir queda reducida a N XN,, quedando la
carga de calculo reducida.

Desarrollo del GPC

Dado que el controlador GPC trabaja con tiempos de muestreo y periodos
de muestro, es decir se mueve en el campo discreto, lo primero que se
debe hacer es discretizar la funcion transferencia que representa el
proceso

Discretizacion del proceso
Partiendo de la funcion transferencia del proceso, la cual se definio
cuando se hizo la identificacion del proceso y la que se expresa como
T(s)= 0.05491

s+0.002221
Un parametro fundamental para la discretizacion del proceso es el tiempo
de muestreo “T, ’este parametro es importante pues el valor de la
frecuencia de muestreo determinard la reconstruccion de la sefal
continua partiendo de la sefial discreta, un valor no adecuado de la
frecuencia de muestreo conlleva la superposicion de las sefiales haciendo
imposible la reproduccion de la sefial continua a partir de la sefial
discreta. El teorema de Shannon — Nyquist es uno de los diversos
criterios que existen para establecer que valores puede tener el tiempo de
muestreo y establece que para que esto sea posible debe cumplirse que:

o, >2*o, (4.4.14)
Donde o, es la frecuencia del sistema y «, es la frecuencia de muestreo.
Partiendo de saber que

2r

o, = T (4.4.15)
Introduciendo la ecuacion (4.4.15) en (4.4.14) y despejando el tiempo de
muestreo se obtiene la expresion (4.4.16) que muestra a relacion entre el
tiempo de muestreo y la frecuencia de corte del proceso.

T <2~

P 2*a,

Para conocer la frecuencia de corte del proceso de trabajo se emplea el
comando “margin” de Matlab, el cual se muestra en la Figura 4.4.1 y

muestra que la frecuencia de corte es igual a o, = 0.0549 a9/

(4.4.16)
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Bode Diagram
Gm=Inf, Pm=29523 deg (at 0.0545 rad/z)
o
=
L]
=
=
(=
o
L]
=
=
L]
E
]
wm
L]
=
o

Freguency (rad/s)

Figura 4.4. 1. Frecuencia de corte del proceso
Fuente: Elaboracion propia

Por lo tanto para cumplir el principio de Shannon — Nyquist se debe
cumplir que T, <57.22s. Hay una gran variedad de opciones para elegir.
Se debe tener en cuenta que un tiempo de muestreo lo mas pequefio
posible es preferible si se desea aproximarse al caso continuo pero trae
consigo una carga de célculo grande. En tanto que visto desde el punto de
vista de la rapidez en el célculo es deseable tener un tiempo de muestreo
lo més grande posible. Al Tener en cuenta esto es conveniente tomar un
tiempo de muestreo promedio, de tal modo que no se caiga en ningun
extremo, por tanto T, = 28.61.
Con este tiempo de muestreo y el comando de Matlab “c2d(F,Ts)” se
obtiene el proceso discretizado de la ecuacion (4.4.16)

=222 (4.4.17)

z—-0.9384

Con la funcion transferencia definida en el campo discreto lo siguiente
es reordenar tanto el numerador y el denominador para que estos tengan

la forma de los polinomios A( 7! ) y B (z" ) del modelo CARIMA.

Multiplicando tanto numerado como denominador por z~'
1522 77!

=—— X
£ 72-09384 7!
1.5227""

" 1-0.93847"
Con ello se tiene definido los polinomios A(z’l)y B(z’l). Dado que existe

retardo en el proceso se define d =0. Finalmente se define el polinomio
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C(z*l):lcon la finalidad de simplificar el proceso de calculo y debido a

que en la practica es dificil encontrar el valor del polinomio que
representa las perturbaciones.
Por lo tanto el modelo CARIMA queda expresado como

1.52277" 1 e(t)

y( ) 1-0.9384z"" u(t 1)Jrl—0.9384z’1 A

El siguiente paso es definir los horizontes de prediccion y de control,
para poder hallar las diferentes predicciones de la salida. Dado que se
realizard en primer lugar el célculo manual de una forma diferente para
hallar la recursividad de las predicciones pues se vuelve mas sencillo, se
realizaran dos casos de GPC uno con N,=N,=1 y otro con

N, =N, =3 empleando para ellos coeficientes de ponderacion =1y

A1=0.8.

Horizonte 1: N, =N, =1
1.522z7" 1 e(t)
=—u(t-1
y(t) 1-0.9384z" u( )Jr1—0.9384z*1 A
A(1-0.9384z7") y(t) =1.522Au(t -1)+e(t)

[(1-27")(1-093842") |y (t) =1.522Au(t 1) +e(t)
[1-1.938477+0.93842 | y(t) =1.522Au(t - 1)+e(t)
y(t)=1.9384z7"y(t)—0.9384z 7y (t)+1.522Au(t —1)+e(t)
y(t)=1.9384y(t—1)—0.9384y (t—2)+1.522Au(t—1)+e(t)
Dado que e(t) representan los términos del ruido blanco de media cero,
y en las predicciones que se hicieron estas estaran en un periodo mayor

de (t+1) es decir estara en el futuro y no se tomard en cuenta este

término en las predicciones. La tinica prediccion sera:
y(t+1)=1.9384y(t)—0.9384y(t—1)+1.522Au(t)
Basandose en la Unica prediccion hecha se obtienen las siguientes

matrices
y=[y(t+1)]
G=[1.522]
u=[Au(t)]
f=[1.9384y(t)-0.9384y(t—1) ]
Con las matrices conocidas se puede calcular H™'b
Hb=(G'G+2l) G’ =0.4884
El valor de H™'b en este caso, o el de su primeara fila en caso sea esta

una matriz, representa un polinomio (z‘l) que se multiplica con la

referencia y que da los valores de los coeficientes de las referencias
futuras.
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Para hallar la ley de control que es lo que interesa, se toma el valor de

-1
H'b= (GTG + A1 ) G o su primara fila y se hace un producto vectorial

con la matriz “f ” lo cual arrojard los términos faltantes de la ley de
control, por tanto la ley de control se puede expresar como:

Au=H"b(I,N)xae(t)+H'b(1,N)xf
AU =0.4884x w(t+1)+0.4884x[1.9384y(t)—0.9384y (t1)]

AU=0.4884x o (t+1)+0.9467y(t)—0.4583y (t -1)
Reordenando la ley de control queda:
Au = 0.9467y(t) - 0.4583y(t - 1) +0.4884 x (o(t + l)

Horizonte 2: N, =N, =3
Partiendo de:
1.522z7" 1 e(t)
=————u(t-1)+
y( ) 1-0.9384z"" ( ) 1-0.9384z" A
De donde se puede despejar y(t) para obtener
y(t)=1.9384y(t—1)-0.9384y (t—2)+1.522Au(t—1)+e(t)
Con la expresion que define y(t) se puede empezar a elaborar las
predicciones
Primera prediccion

y(t+1)=1.9384y(t)-0.9384y(t-1)+1.522Au(t)|

Segunda prediccion
y(t+2)=1.9384y(t+1)—-0.9384y(t)+1.522Au(t+1)

y(t+2)=1.9384[1.9384y(t)-0.9384y(t—1)+1.522Au(t) | -0.9384y (t)+1.522Au(t+1)
y(t+2)=3.7574y(t)-1.8189y(t —1)+2.9502Au (t) — 0.9384y (t)+1.522Au (t +1)

y(t+2)=2.819y(t) - 1.8189y(t - 1)+ 2.9502Au (t) +1.522Au (t +1)|

Tercera prediccion
y(t+3)=2.819y(t+1)—1.8189y(t) +2.9502Au (t +1)+1.522Au(t +2)

y(t+3)=2.819[1.9384y(t)—0.9384y(t—1)+1.522Au(t)
~1.8189y(t) +2.9502Au (t +1) +1.522Au(t +2)
y(t+3)=5.4643y(t)—2.6453y(t —1)+4.2905Au(t)
~1.8189y(t) +2.9502Au (t +1)+1.522Au (t +2)
y(t+3)=3.6454y(t) - 2.6453y(t — 1) +4.2905Au (t) + 2.9502Au (t +1) +1.522Au (t +2))|

Expresando las predicciones que se calcularon de forma matricial se tiene
y(t+1) 1.522 0 0 Au(t) 1.9384y(t)—0.9384y(t-1)
y(t+2)]=]2.9502 1522 0 | Au(t+1) |+ 2.819y(t)—1.8189y(t—1)
y(t+3) 42905 2.9502 1.522 || Au(t+2) 3.6454y(t) —2.6453y(t 1)
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Conociendo la matriz “G” se calcula H™'b
0.2844  0.1399 0.0011
-1

H*lbz(GTGMl) G’ =|-04114 0.0820 0.1399
~0.0032 -0.4114 0.2844

Ley de control
Como se menciono antes, de la matriz hallada previamente solo se usara
la primera fila, esto es:

H™'b(1,N)=[0.2844 0.1399 0.0011]
Y mediante la siguiente expresion se podra calcular la ley de control:
Au=H"b(L,N)xe(t)+H b(1,N)xf
o(t+1)
Au = [0.2844 0.1399 0.00ll]x a)(t+2)
w(t+3)
1.9384y(t)—0.9384y(t —1)
+ [0.2844 0.1399 0.001 l]x 2.819y(t)—1.8189y(t—-1)
3.6454y(t)—2.6453y(t-1)
Desarrollando la operacion matricial se obtiene la siguiente ley de control

Au = 0.9498y (t) - 0.5244y (t —1)+0.2844 0 (t +1)+0.13990 (t +2)+0.001 Lo(t +3)

3.4.3 Simulacion

Con la ley de control definida se puede simular el GPC en Simulik, El
diagrama de bloques de la Figura 4.4.2 representa un el lazo de control

Tiz)
. I
1
Step1 Disorete Filters

'} II
1 vy ] > numy{z) |:|
Riz) den{z)
Disorete Filter2 nteger Delay Disorete Filter2 Scope
2-1

Disorete Filtert

Siz)

F 3

1

Figura 4.4. 2. Lazo de control GPC
Fuente: Elaboracion propia

En el diagrama aparecen distintos bloques los cuales es necesario
conocer, y se definen a continuacion

Bloque “num/den”

Este bloque contiene tanto el numerador como el denominador de la
funcién transferencia discretizada. No estd demads la aclaracion que el

polinomio B(z") es el numerador y el polinomio A(z") es el

denominador.
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Bloque “T”
Este bloque es definido por una matriz de 1xN, que contiene todos los
coeficientes de las referencias futuras. Visto de otra forma este bloque

-1
esta definido por la primera fila de la matriz H™'b = (GTG + A1 ) G' que

para efectos del célculo de la ley de control se definié previamente como
H™'b(1,N). Por tanto:

T=H ’lb(l, N )
Si se considera que la referencia es contante a lo largo del proceso
entonces el valor de “T” es la suma de todos los términos.
Bloque “R”
El bloque “R” es definido por una matriz de 1xk, donde k dependera de
cuantos términos relacionados con la sefal de control existan en la sefial
de control. Cada término de la matriz es un coeficiente de la sefial de
control en un instante de muestreo. En definitiva el tamafio de la matriz
dependera del polinomio B(z’1 ) y en particular del grado que tenga este

(nb ) . El valor de k vendra dado por (nb + l) , por lo tanto:

R= LrAu(t) N rAu(nb—l)J
Bloque “S”
El bloque “S” al igual que el bloque “R” es una matriz 1xQ, pero esta
vez el tamafio de la matriz dependera de la cantidad de términos de la
sefal de salida, que aparezcan en la ley de control. Cada término de esta
matriz es un coeficiente de un término de la sefial de salida en un instante
de muestreo. De igual forma que el caso anterior el tamafo de esta matriz

dependera del polinomio A(z’1 ) y en particular del grado que tenga este

(na) . El valor de Q viene dado por (na + 1) , por ende:
Syy) o sy(na_l)J

Conociendo que significa cada bloque se pueden calcular para los dos
horizontes de trabajo

Ley de control: Au=0.9467y(t)—0.4583y(t—1)+0.4884x w(t+1)
num 0.05491

den 1-0.9978z""
T =[0.4884]

R=[1]
S=[0.9467 —0.4583]

Horizonte 2:
Ley de control:

AU =0.9498y (t) —0.5244y (t —1)+0.2844(t +1)+0.1399w(t +2) +0.001 L o(t +3)
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num 0.05491

den 1-0.9978z""
T=[O.2844 0.1399 0.0011]

R=[1]
S =[0.9498 —0.5244]

Con los parametros de simulacién conocidos se procede a armar el
diagrama de bloques de la Figura 4.4.3 y a ingresar los valores de cada

uno de los GPC disefiados.

]

Step1

0.0884 1 1 0.05431 /)_
- — - — - »
L L L L
1 1 1-z1 1-0.2878z"" i
Discrete FilterS Discrete Filter2 Discrete Filterd Discrete Filter2
Discrete Filter1
GPC numiz)
Horizonte 1 1 [
2
Constant =)II - |:|
Scope
Y
o
F
| numiz) 1 1 0.05431
— > >

1 1 1=z 1-0.9978z"1
Discrete Filter10 Discrete Filter7 Discrete Filter® Discrete Filter

Discrete Filter8
GPC numiz)

Horizonte 2 ] ™

Figura 4.4. 3. Diagrama GPC para comparacion de GPC's calculados
Fuente: Elaboracion propia

Con un tiempo de simulacion de 1000 segundos se puede observar las
seflales de salida y de control en las Figuras 444 y 44.5
respectivamente.

En la Figura 4.4.4 se observa que la respuesta del proceso con ambos
controladores es bastante rapida con presencia de sobreoscilaciones, en el
caso del horizonte 1 la sobreoscilacion es mayor que para el Horizonte 2.
Por otro lado en la Figura 4.4.5 las senales de control, gasto masico de
vapor, presentan un pico al inicio del proceso tal como se observa en la
figura. Estas sobreoscilaciones son producto de la rapida dindmica que
presenta el sistema actuando con los controladores. Se observa también
que los valores de la sefial de control son hasta 10 veces mayores que el
valor nominal de consumo de vapor.
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Figura 4.4. 5. Sefiales de control de los GPC
Fuente: Elaboracion propia

Como se observa ambos GPC logran tener un error bastante bueno con ligeras
sobreoscilaciones, lo ideal seria que la respuesta no las tuviese pero desde el
punto de vista de calidad estos GPC cumplen con esto y ademds reducen de
forma extraordinaria el tiempo de establecimiento del proceso.

El problema esté en los esfuerzos que realiza la sefal de control para lograr este
objetivo, se ve que estos son elevados respecto al valor nominal de consumo
mencionado en apartados anteriores. Ademas se debe tener en cuenta que los
cambios bruscos presentes en la variable de control pueden ser poco
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recomendables para la vida util de los actuadores o incluso exceder sus limites
de funcionamiento.

3.4.4 Analisis de las variables del GPC

Como se vio en el apartado anterior los controladores GPC calculados
cumplen de buena forma el requisito de error y de reduccion del tiempo
de establecimiento pero respecto al esfuerzo requerido para lograr esto
presenta valores elevados.

Lo que se busca es lograr alcanzar el set point con la minima cantidad y
amplitud de oscilaciones, si estan ausentes mejor, en un tiempo de
establecimiento menor al del proceso a lazo abierto. Por tanto se debe
calcular un controlador GPC que cumpla con estos requisitos.

Con la finalidad de calcular este controlado es preciso saber como influye
en la salida cada uno de las variables participantes en el calculo del
controlador GPC (horizonte de prediccion, control y coeficientes de
ponderacion). Debido al andlisis de los diferentes casos la carga de
calculo serd amplia y por tal motivo la ayuda de un programa que se dio
en el curso de Control Industrial que calcula los parametros T,R y S del
controlador GPC serd empleado. El programa funciona correctamente
pues se comprobd con los dos casos hechos a mano y se le afiadi6
algunas modificaciones al inicio para facilitar la toma y entrega de
informacion del programa sin alterar los célculos que este realiza.

Para el analizar la influencia de cada variable se hara variar esta,
manteniendo constantes todas las demds. Adicionalmente a al analisis de
la influencia de los parametros del GPC también se haran simulaciones
sobre la influencia del tiempo de muestreo.

Horizonte de control igual al horizonte de prediccion

Para ver la influencia de tener los horizontes iguales asignaré¢ valores de
1,3,9 y 15. Las sefiales de salida para cada uno de los casos se muestran
en la Figura 4.4.6, en tanto que las sefiales de control se muestran en la
Figura 4.4.7.

En ambas figuras se puede notar que pasado el horizonte igual a tres no
hay variacion en ninguna sefial.
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Figura 4.4. 7. Sefiales de control para diferentes horizontes (Nu=N2))
Fuente: Elaboracion propia

Horizonte de control diferente al horizonte de prediccion
Como se variara un horizonte a la vez, el otro permanecera fijo en un

valor de tres.
A. Horizonte de control variable
Las Figuras 4.4.8 y 4.4.9 muestran las sefiales de salida y de control

para la variacion del horizonte de control respectivamente.
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que mientras menor es el horizonte de control las
sobreoscilaciones son menores. Observando ademas una minima
variacion para N, =3.

B. Horizonte de prediccion variable
Las figuras 4.4.10 y 4.4.11 muestran las sefales de salida y de control

respectivamente para diferentes horizontes de prediccion.




133

() g - T ) ¥ . T " —
] e o !
R e == |
) . |
g f g [
m -
= ol I' E 1] I|
2 o |
5 L 4 I|
= 1§
] N=1 | Bl Nu=il=3
ZIJT |
e ] .!En T m HD wm £ i T - N'J oo J‘I‘ o e G ] “Il 8'5'2' ‘il;(" 1o
Tiamnn (=) Tiempo (s}
I.Il w
ut wl [
Sl "
il 18] ‘
Ewml | g el
ﬁ | | & |
Ew- | i sl |
i {
& at E ]
I seo | B |f N2t
MK i ul 4
[ |
T W WB W M6 W W e n We I am e 0 &6 7B ae m am
Tiempo (5) Tiempo (5)
Figura 4.4. 10. Sefiales de salida para diferentes horizontes de prediccion
Fuente: Elaboracion propia
- o
@l M=l b i Nu=z=3
e’h L -:.lt 1§
bl
E t1s é’ ”:‘
2k
g gl
g i
a E
E':.‘-'l‘ 3 g‘ !
% ] xm reT— R m  um "‘:"_.la"._' _ai_ﬁ_l.ﬁ__ﬁ_s'mﬁ%_a;q_ e 1000
Tiempo (s) Tiempo (z)
| L s N —
5 L1 - w
7 W= | N2=20
g, 13 . .al Bl
i 4 E‘ "
7 i
g 10| E“:!
1 =
a .
B o -1 .
g
L -
e e o B S S o R R
Tiempo (s) Tiempo (5)
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Fuente: Elaboracion propia

En ambas iméagenes se destaca que a medida que aumenta el horizonte de
prediccion las sobreoscilaciones disminuyen, notando también que a
partir del horizonte N, =3esta variacion es minima.

Variacion del coeficiente 4
Para la variacion de este coeficiente de ponderacion se utilizara
N, =N, =3y & =1 obteniendo las sefales de salida y de control mostradas

en las Figuras 4.4.12 y 4.4.13 respectivamente.
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Figura 4.4. 13. Sefiales de control para diferentes valores de lambda

Se puede observar que al aumentar el valor de lambda suceden dos cosas:
la sefial de salida tiene un tiempo de establecimiento mayor y el pico de
la sefal de control al inicio del proceso disminuye.

Variacion del coeficiente 0
Para la variacion de este coeficiente de ponderacion se mantendra
constante N,=N,=3 y A=1. Obteniendo las sefales de salida y de

control mostradas en las Figuras 4.4.14 y 4.4.15 respectivamente.
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Figura 4.4. 15. Seiiales de control para diferentes valores de delta
Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que a medida que aumenta el valor del coeficiente
delta los picos en la sefial de control al inicio del proceso aumentan.
Ademas de esto la dindmica del sistema se vuelve mas répida conforme

aumenta delta.

Variacion del Tiempo de muestreo

Pese a que ya se fij6 un valor de tiempo de muestreo seria conveniente
evaluar que tanta influencia tiene este parametro sobre el controlador y
ver si el teorema de Shannon-Nyquist es el criterio correcto para
seleccionar este parametro.
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Figura 4.4. 17. Sefiales de control para diferentes tiempos de muestreo
Fuente: Elaboracion propia
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Las Figuras 4.4.16 y 4.4.17 muestran que a medida que aumenta el
tiempo de muestreo las sobreoscilaciones disminuyes a la par que
disminuye el esfuerzo en el control. En pocas palabras mientras mayor
sea el tiempo de muestreo se aprovecha mejor las caracteristicas
predictivas del controlador. Dicho de otra forma si el tiempo de muestreo
es pequefio las caracteristicas predictivas no seran aprovechadas porque
el valor predicho es inmediatamente seguido del valor con el que se
calculan las predicciones y bésicamente no se estaria haciendo una

prediccion.
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En orden a lo explicado en el parrafo anterior, interesa tener un tiempo de
muestreo lo mas grande posible por lo que debe haber un criterio
diferente al de Shannon-Nyquist pues da una banda de valores corta.

La Tabla 4.4.1 muestra el resultado de las pruebas hechas para evaluar el
comportamiento de las variables del sistema.

Tabla 4.4. 1. Resumen de influencia de variables

Variable | Reduccion | Aumento
N, =N, T Ov + Ov
T o—control i’ Gcontrol
N, Tov L Ov
T O-control \L Gcomrol
N, L 0ov TOv
\L O-control T Ucomrol
A v Tesl T Test
T Ucontrol \L Gcontrol
5 'l\ TESI \L Test
\L Gcontrol T Gcontrol
T T Ov L Ov
T O-control ‘L Gcomrol
Ov : Sobreoscilaciones
T : Tiempo establecimiento
Ol - €STUETZO de control

Fuente: Elaboracion propia

3.4.5 Controlador GPC final

Nuevo Tiempo de muestreo

Antes de calcular un controlador GPC se debe definir un rango de valores
que se puedan tomar como tiempo de muestreo pues como se vid es un
parametro influyente en el comportamiento del controlador.

Como explica Ipanaqué (2012) “En general, cuanto mayores sean los
valores de las constantes de tiempo, mayor sera Ts”. Teniendo en cuenta
esto para el proceso simulado cuya constante de tiempo es grande
(dindmica lenta) le corresponderia un tiempo de muestreo grande.

A continuacion se analizan dos criterios que relacionan parametros
temporales del sistema con tiempo de muestreo (Ipanaqué, 2012).

El primero establece que la menor constante de tiempo del sistema
impone condiciones sobre el valores maximos que puede tener el tiempo
de muestreo. Este establece que T,<T /2. Teniendo en cuenta que la

contante de tiempo del proceso es de 450s se tiene que el tiempo de
muestreo debe de ser
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T, <2258 (4.4.18)

El segundo criterio se enfoca en el tiempo de establecimiento, tiempo en
que la sefial alcanza el 95% del valor final ante una entrada escalon,
como indicador para seleccionar el tiempo de muestreo. Segun este los
valores adecuados se encuentran entre T, /15<T,<T,/5. Teniendo en

cuenta que el tiempo de establecimiento del sistema a lazo cerrado esta
alrededor de los 1200s, entonces el tiempo de muestreo se encuentra en el
siguiente rango.

80 <T, <240 (4.4.19)

Los criterios tienen gran coincidencia en el limite superior para el tiempo
de muestreo, por eso es conveniente establecer que el tiempo de
muestreo debe de ser menor que 225 segundos como lo explica la
ecuacion (4.4.18). Con tiempo de muestreo limitado por dos criterios
ahora se puede calcular el controlador GPC.

Controlador GPC

Con la configuracion GPC se puede obtener resultados sorprendentes en
cuanto al tiempo de establecimiento y al error respecto de la referencia,
pero el problema es la sefial de control y el esfuerzo que realiza para
lograr alcanzar estas caracteristicas.

Mediante simulaciones se pueden alcanzar tiempos de establecimiento
hasta de 30 s pero el proceso real puede no aceptar estos tiempos por
distintos motivos: el primero es que seria dificil cocer todo el pescado en
tan corto tiempo y de forma uniforme. La segunda es si la capacidad de la
caldera pueda generar esta cantidad de flujo de vapor sin descuidar los
otros procesos de la produccion. Una tercera y ultima es que
independientemente del vapor necesario para lograrlo los elementos
actuadores pueden ser incapaces de permitir el paso de tales cantidades.
Teniendo en cuenta esto y que las valvulas de la cocina en la empresa
COPEINCA admiten como maximo 6.528 kg/s (23500 kg/h) se ha
tratado de aproximar el controlador al proceso a alzo abierto tratando de
cumplir los requisitos de menor tiempo de establecimiento, dindmica sin
sobreoscilaciones y valores de flujo de vapor acorde con las limitaciones
del actuador.

Teniendo en cuenta esto y mediante el método de prueba y error los
valores que permiten acercarse a todas las condiciones son los mostrados
en la Tabla 4.4.2.

Tabla 4.4. 2. Parametros para el controlador GPC

T.[s] | N N, o A

u
180 9 9 0.5 490
Fuente: Elaboracion propia
Se ha escogido un tiempo de muestreo tratando que sea grande pero
cuidando no que no acerque mucho al limite superior fijado por los
criterios. Los horizontes de control se han fijado en ese valor pues a
partir de estos valores no se observa mayor influencia de los horizontes
en la salida y al aumentarlos lo inico que se logra es aumentar la carga
de calculo. Finalmente los valores de las constantes de ponderacion
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presentan una gran brecha entre ambas pero esto es comprensible pues
los tres requisitos que se buscan mediante el control son dificiles de
obtener que si solo se buscase uno de ellos.
Las Figuras 4.4.18 y 4.4.19 muestran la sefial de salida y la sefial de
control para el controlador GPC calculado.

=

Temperatura ("C)
= 8 = =

A
=

b

| i | i | | L | i i
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (s)

Figura 4.4. 18 Seial de salida para el controlador GPC
Fuente: Elaboracion propia

Flujo masico vapor (Kg/s)

—
T

05 i i i L 1 i 1 i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (s)

Figura 4.4. 19. Sefial de salida para el control GPC
Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la Figura 4.4.18 la salida tiene una ligera
sobreoscilacion que es de aproximadamente del 0.76% y un tiempo de
establecimiento menor que el sistema a lazo abierto. En tanto que en la
Figura 4.4.19 la senal de control tiene un valor maximo de 2.9 kg/s que
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es aproximadamente 1.1 el flujo de vapor nominal. Cumpliendo asi los
establecido previamente. Por lo tanto el controlador est4 calculado.

3.5 Control PID Predictivo

Un controlador PID predictivo es un controlador PID convencional sintonizado
mediante un algoritmo de control predictivo. Es decir se emplea un algoritmo de
Control Predictivo basado en modelo (MPC) para obtener los valores de las
constantes kp, ki y kd propios del controlador PID. Para hacer esto posible se
desarrolla el algoritmo MPC hasta dejarlo en una forma tal que se pueda comprar
con la estructura del controlador PID.

En las siguientes paginas se realizard en primer lugar el desarrollo del algoritmo
MPC U281 seouido a esto se reordenara la estructura del controlador PID para
poder hacer la deduccion del controlador PID predictivo y finalmente simular los
resultados.

3.5.1

Algoritmo MPC

El Control Predictivo Basado en Modelo (MPC) constituye un campo
muy amplio de métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas
comunes ¢ integra diversas disciplinas como control 6ptimo, control
estocastico, control de procesos con tiempos muertos, control
multivariable o control con restricciones. Tuvo un gran impacto durante
la década de 1970, principalmente como método de control para procesos
industriales, siendo aplicado al inicio a procesos con dinamica lenta para
posteriormente ser aplicado a proceso con dinamica rapida debido a
mejoras en la capacidad de célculo en linea.

El Control Predictivo no es una estrategia de control especifica, sino que
se trata mas bien de un campo muy amplio de métodos de control
desarrollados en torno a ciertas ideas comunes. Estos métodos de disefio
conducen a controladores lineales que poseen practicamente la misma
estructura y presentan suficientes grados de libertad. Un MPC predice el
comportamiento futuro de los estados actuales, basandose en un modelo
del proceso y en los estados obtenidos al resolver el problema de
optimizacion en un intervalo determinado. Solo se emplea la primera
prediccion y luego el proceso se repite para los siguientes periodos de
muestreo.

Algoritmo con medida de estados
Se considerard un proceso en el espacio de estados discreto definido por
las siguientes ecuaciones

x(k+1) = Ax(k)+Bu(k) 4.5.1)

y(k) =Cx(k) (4.5.2)

Donde X(k)es un vector de estados de dimension N, el cual se asume
como medible. Ahora se desarrollardn las expresiones que definen las
predicciones de las variables de estado. Se denotara por X(k +p] k) un
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valor del vector de estados predicho en el instante de muestreo k para el
instante k+ p dentro del horizonte de prediccion. Si se aplica la
recursividad se obtiene

x(k+1]k)=Ax(k)+Bu(k k)
Haciendo un cambio de variable u(k|k)=Au(k|k)+u(k—1)de modo
que se pueda hacer aparecer el término Au(k | k) que es el que interesa y
considerando como horizontes de control y de prediccion N, y N

respectivamente. Entonces
x(k+1]k) = Ax(k)+Bu(k | k)
= Ax(k) +B(Au(k | k) +u(k —1))
x(k+2|k)=Ax(k +1[k)+B(Au(k +1[ k) +u(k |k))
= Al Ax(k) + B(Au(k | k) +u(k —1)) ]+ B(Au(k +1] k) + Au(k | k) + u(k 1))
= A’x(k) + AB(Au(k | k) +u(k —1))+B(Au(k +1|k) + Au(k | k) +u(k —1))
= A’x(k) +(A+1)BAu(k | k) + BAu(k +1| k) +(A+1)Bu(k -1)
x(k+3]k)= Ax(k+2]k)+B(Au(k +2]k) +u(k +1| k)
= A[ A°x(k)+(A+1)BAu(k | k) +BAu(k +1[k)+(A+1)Bu(k 1) |
+B(Au(k +2[k)+Au(k +1] k) +Au(k | k) +u(k 1))
= A°x(k) +(A” + A) BAu(k | k) + ABAu(k +1| k) +( A* + A) Bu(k -1
+B(Au(k +2[k)+Au(k +1] k) + Au(k | k) +u(k 1))
= A‘°’x(k)+(A2 + A+ I)BAu(k |K)+(A+1)BAu(k +1| k)
+BAu(k +2| k) +(A® + A+1)Bu(k 1)
x(K+N, [k)=Ax(k +N, ~1] k) + B(Au(k+ N, =1]K) +...+ Au(k | k) +u(k —1)))
= A% x(K)+ (A% 4+ A+ ) BAU(K [K)+( A% 4+ + A+ 1) BAU(K +1] k)
...+ BAU(K + N, =1 k) +( A%+ ..+ A+1)Bu(k—1)

Notar el cambio que surge en este punto
X(k+N,+1|k)=Ax(k+N, |k)+B(Au(k+N, —1| k) +...+ Au(k | k) +u(k -1
( u | u u

= A% (K) + (A" 4+ A+ 1) BAUK [K)+ (A% 4.+ A+ 1) BAu(k +1]K)
...+ (A+1)BAU(K+ N, —1[K)+( A" +...+ A+1)Bu(k —1)
X(Kk+N[k)=A"x(k)+( A" +...+ A+1)BAu(k | k)
+(AN‘2+...+ A+I)BAu(k+1|k)+...
+(A"™ 4.+ A+ 1)BAU(K+ N, —1]k)
+(AY" 4.+ A+1)Bu(k-1)
Si se definen los vectores X (k) y AU (k) como siguen
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x(k +1] k) Au(k | k)
X (k) = : AU (k) =
x(k + N | k) Au(k + Nu-1|Kk)

Todas las predicciones obtenidas de forma recursiva se pueden expresar
matricialmente de la siguiente forma
A ] i I

A A+l

X(k) =| A% |x(k)+| A%+ +A+1 |Bu(k-1)

ANt AV 4+ A+
AV AN L+ A
i B 0 ]
(A+1)B 0
Nu_l e w
(A% ++A+1)B B AU(K)
(A% +.+A+1)B - (A+1)B
(A 4. +A+1)B - (A" 4+ +A+1)B
Llamando a las matrices en la ecuacién anterior como A,M_ yV se
obtiene
X (k) = Ax(k) + M AU (k) +VBu(k —1) (4.5.3)
Definiendo ahora la matriz C de dimensiones N-n xN-n,
c 0 - 0
~ (0 C -+ 0
C=. . . )
0O 0 -~ C
La ecuacion que expresa la trayectoria de salidas predichas se obtiene
mediante

yP™ (k) = Y(K) =CX (k)
=[ CAx(k) + CVBu(k -1) |+ CM, AU (k)
= y° (k) +Ay(k)

De acuerdo a Maciejowski (2005) la funcion de costo que se debe
minimizar para obtener el controlador tiene la forma

300 = Iy k+i 10 -rk+D] + 3 [Autk+i K] (455)
Q i=0 R

i=N,

(4.5.4)

La funcion de coste puede ser reescrita en forma matricial
2 2
J(k) =[Y () =T (K)[, + AU (k)] (4.5.6)
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Donde
y(k+ N, |k) r(k+N, k) Au(k | k)
Y (k)= : T(k) = : AU (k) =
y(k +N | k) r(k +N|k) Au(k+ N, —1|k)

Y las matrices Qy R son matrices de pesos, de dimensiones NxN y
N, x N, respectivamente.
Retomando la ecuacion (4.5.4), esta se puede reescribir esta como

Y (k) = Wx(k) + Yu(k —1) + ®AU (k) (4.5.7)
Donde
¥ =CA
Y=CVB
0=CM,
Ademas el error se puede definir como:
e(k)=T(k)—¥x(k)-Yu(k-1) (4.5.8)

Esto puede ser considerado como un “error de seguimiento”, en la linea
en la cual esta es la diferencia entre la trayectoria futura de destino y la
“respuesta libre” del sistema, es decir, la respuesta que se producira sobre
el horizonte de prediccion si no se realiza ningun cambio en la entrada-
esto es si se setea AU (k) =0.Y si (k) fuese realmente 0, entonces seria
correcto establecer AU(k)=0. Ahora se puede despejar T(k) de
(4.5.8) para reemplazarla junto con la ecuacion (4.5.7) en la funcién de
coste (4.5.6).

3 (k) =[ex(k) + Yu(k —1) + OAU (k) - £(k) - Px(k) - Yu(k D), +]AU ()

J(k) =[@AU (k) - £ (k)] + AU () (4.5.9)
Desarrollando los términos de la ecuacién (9) se tiene que
J(K)=[ AU(K)' O —£(k)" |Q[OAU (k) —&(k)]+AU (k)" RAU (k) (4.5.10)

J(k) = (k)" Qe(k) - 2AU (k) ©'Qz(k) + AU (k)" [ ©'QO+R|AU (k)  (4.5.11)
La ecuacion (4.5.11) tiene la forma

J(K) =Cte—AU (k)" Q+AU (k) TAU (k) (4.5.12)
Donde

Q=20"Q¢(k)

r=[0'Qe+R]|

Para encontrar el 6ptimo AU (k) se debe encontrar el gradiente de J(k) e

igualarlo a cero.
De la ecuacion (4.5.12) se obtendra

Vauggd =—Q+2TAU (k) (4.5.13)
Por lo tanto el conjunto de dptimas entradas futuras es
AU (K)o = %rlg (4.5.14)

La cual se reescribir como
AU (K),, =[©7QO +R] ©"Qe(k) (4.5.15.3)



144

3.5.2

AU (K)

w =[07QO+R] O7Q(T(K) - ¥x(k) - Yu(k -1)) (4.5.15.b)

La ecuacion (4.5.15) ser util mas adelante para obtener los valores de las
contantes, por lo pronto no se utilizara.

Deduccién de ganancias del PID predictivo

El controlador PID es un controlador que presenta una estructura simple
que permite entender que funciéon cumple cada parte en su estructura. La
sencillez del PID le permite ser un controlador con vigencia entre los
nuevos controladores y estrategias de control.
La estructura en tiempo continuo de un controlador PID le permite tener
una senal de control en la cual intervienen sus tres componentes, como lo
muestra la ecuacion (4.5.16)

Ut = K e(t)+ K, — [le@dr+K, de(®)

'Ti dt

Donde e(t)=r(t)-y(t) y los coeficientes K ,K;y K, son las
ganancias proporcional, integral y derivativa respectivamente. En la
deduccion del control MPC hecha en el apartado anterior se expresd las
ecuaciones en funcion de la variacion de la sefial de control AUy en

tiempo discreto.
En primer lugar se debe expresar la estructura de la ecuacion (4.5.16) en

tiempo discreto, por lo que se hard t =K para obtener

(4.5.16)

uk) =K e(k)+ K, — j e(r)dz + dz(tt) (4.5.17)
t=k
Ahora se calcula AU usando la ecuacion (4.5.17)

1

Auk) =K, (e(k)—e(k —1)) +K, —jkk e(r)dr + (de(t” _ de®) j (4.5.18)

dt | dt |
El término integral puede ser expresado como el area bajo la curva del
error entre los pasos e(K)y e(k—1).Esta area se puede aproximar
mediante el método trapezoidal como se expresa en la ecuacion (4.5.19)
k T, (e(k)+e(k -1
J.k_le(z_)dz_: S( ( )2 ( ))

En tanto que el término derivativo se puede expresar mediante una
aproximacion en atraso como lo expresa la ecuacion (4.5.20)

det) det)] ) ek)-2xek-1)+ek-2)
dt | dt o) T

S
Reemplazando las ecuaciones (4.5.19) y (4.5.20) en la ecuacion (4.5.18)
se obtiene

(4.5.19)

(4.5.20)

Au(k) =K, (e(k) —e(k —1))+%(e(k)+e(k —1))+%(e(k)—2xe(k ~+e(k-2))

S

(4.5.21)
Ordenando los términos
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KT, | Kp B KT, 2K, Ky
Au(k)=[Kp+T+ T Je(k)+( K, +——= 5 T ](k 1)+T e(k—2) (4.5.22)

S S

Desarrollando los términos del error

Au(k){ P Kl Lo Jr(k)[ L l;Jyuo

KT, 2K, LK 2K,
(—Kp+ : J(k 1)—(— : ] y(k —1)

S S

K

+—2r(k-2 _Ko k-2
T (k-2) T y(k=2)
(4.5.23)
En base a la representacion en espacio de estados se sabe que
y(k) =Cx(k), también se puede deducir que

x(k—1)=A"(x(k)—Bu(k —1))y si se asume que r(k)=r(k—1)=...
Ademas con la finalidad de hacer posible la igualdad de donde derivara
el PID predictivo y dado que se tiene un proceso de primer orden se
despreciara el termino y(k-2) asumiendo que el setpoint se alcanzo en el
instante (k-1). Siendo esto asi se reescribe la ecuacion (4.5.23)

Au(k):(K,Ts)r(k)— K +@+& Cx(k)-| -K +—= KT, 2Ky Cx(k-1)
P2 T, P2 TS
(4.5.24)
Expresando la ecuacion (4.5.24) en funcion del vector de estados en el
instante “k” se tiene:

Au(k):(K,Ts)r(k)—LK +ﬂ K

+T—DJCx(k)

S

KT
_(_Kp +f—2_l_ﬁ]CAl[x(k)— Bu(k—l)] (4.5.24a)
Como se puede ver, ahora la ecuacion (4.5.25) estd expresada con los
mismos elementos que la ecuacion (4.5.15), de modo que si se ordenan
los términos se obtendra

Au(k) :(K,Ts)r(k)+u—Kp —%—%)C+(Kp —%ﬂTﬁJCA—IJX(k)

S

_[Kp_K'zT 2: ]CA Bu(k —1) (4.5.25)

S

3.5.3 Relacioén entre las leyes de control

En base a la ley de control deducida del algoritmo MPC expresada en la
ecuacion (4.5.15) y la ley de control de la ecuacion (4.5.25) se debera
buscar las relaciones que permitan encontrar los valores de las constantes
del PID.
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AU (K)

La ley de control de la ecuacion (4.5.15), AU (k) difiere de la

opt !
ecuacion (4.5.25), Au(k), en que la primera es una matriz de valores, en
tanto que la segunda es un vector fila, ;Como establecer la equivalencia
entonces?. En la mayoria de algoritmos MPC debido a la recursividad
usada en ellos, la ley de control se calcula en base a la primera fila de la
matriz de control AU (k),, - Siendo esto asi, la equivalencia entre ambas
ley control es factible al menos desde el punto de vista de dimensiones.

Desde el punto de vista de los términos implicados se facilita el analisis
si se expanden algunos términos de la ecuacion (4.5.15)

r(k+N, k)
= =[0'Q0+R]@'Q : —wx(k)—Yu(k—1) | (4.5.26)
r(k +N|k)
Como se asume que r(k)=r(k—1)=... para la deduccién del PID,
entonces también se puede asumir que ..r(k+1)=r(k)=r(k-1)=... de
modo que la ecuacion (4.5.26) de puede expresar como
r(k)
AU (K),, =[07'QO+R] ©'Q|| & |- ¥x(K)-Yu(k-1) (4.5.27)
r(k)

Dado que interesa solo la primera columna de la matriz de control, esta
se puede obtener de la siguiente forma:

Au(k)—ll 0 .. O]AU(k)Om (4.5.28)
T

En la ecuacion (4.5.27) es mas fécil apreciar que al desarrollar la
expresion y separar su primera fila se tienen los términos r(k), x(k) y

u(k —1) al igual que en la expresion (4.5.25) por tanto ambas expresiones

son compatibles y se puede establecer una igualdad entre los coeficientes
de términos iguales en cada expresion.

Término r(k)

Una expresion equivalente a tomar la primera fila de AU (k),,, es tomar
-1

la primera fila de la matriz [@TQ®+ RJ ®'Q, a la cual se le

denominara como G, y por ende a su primera fila sera expresada por
G(,:), por tanto
r(k)
GL)xT(k)=[GELD GL2) -+ GELN)]x| :
r(k)

G(L)xT(K) =[GLY*r(K)+G(L2)*r(K) +...+ G(L N)*r(k)]

G(L:)xT(k)=[G(L1)+G(L2)+...+ G N)]r(k) (4.5.29)
Igualando la expresion (4.5.29) con el términor(k)de la ecuacion

(4.5.25)
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[GALD)+G(1,2)+...+GAN)|r(k) =[K,Ts]r(k)
Simplificando y despejando K,
GLDH+G(1,2)+...+G(U,N
K, =[ 1LD+6(0,2) ( )] (4.5.30)
TS
Término u(k —1)
Los términos a igualar en este caso son:

—MKp —%JFZTﬁJCA‘BJu(k ~1)=-[©'Qe+R] ©'QYUK~1)

(4.5.31)
Las matrices A,B y C tienen dimensiones (n, xn,), (n,xn.) y (ngxn,)
respectivamente, donde N, es el numero de variables de estado, n; es el
numero de entradas y N es el numero de salidas. Dado que se trabaja con
un sistema SISO n. =n =1y por ende el producto matricial CA"'B

tendra dimension (1x1). Debido a esto el término que acompafia a
u(k —1) en el lado izquierdo de la ecuacion (4.5.25) es una constante.

-1
Por el otro lado la matricesG = [@T QO+ R} 0'Q y Y tienen

dimensiones (Nux N)y(Nx nE) respectivamente. Nuevamente al
trabajar con un sistema SISO el producto matricial GY presenta
dimension (Nuxl). Aparentemente son expresiones incompatibles pero

al tomar la primar fila del producto GYlas expresiones se vuelven
compatibles. Otra forma de entender esto es, ya que al tener la primera

fila de la matrizG(l,:) de dimension (1>< N), al hacer el producto
matricial G(l,:)Y se obtiene una matriz de dimension (lxl),

comprobando nuevamente que las expresiones son equivalentes, hecho
esto se puede igualar ambos términos que acompaifian a U(k —1)

MKP —%ﬁTﬁJCAIBJ:G(Lz)Y (4.5.32)

S
Término X(K)
Los términos a igualar en este caso son

kKT Ko )eL [k JKT L 2K Yonn [y
P 2 T, P 2 T,

-1
=-[0'Q0+R]| 0'Q¥x(K) (4.5.33)
En el término de la izquierda, la matriz C tiene dimension (ns X nx) en

tanto que la matriz A tiene dimension (N, xn,). Como se esta

trabajando con un sistema SISO la multiplicacion matricial CA™' tiene
dimension (1xn,) al igual que la matriz C, por lo que el término que

acompaifia a X(K) al lado izquierdo de la igualdad es un vector de (1xn,)
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-1
Recordando  que Gz[G)TQ@-I- R] ®'Q tiene dimension (N, xN),
entonces el vector fila G(l,:) tendrd dimension (lx N). La matriz V¥
tiene dimension (N xnx) por lo que la multiplicacién matricial

G (1,:)‘1’ tendrd dimension (1 X nx) . Comprobando que ambos términos

son dimensionalmente compatibles, por lo que se pueden igual los
términos que acompaiian a X(K) .

kSl 2o o fie R 2K dopt |- Gyw @539)
2 T 2 T

Cabe mencionar que la ecuacion (4.5.34) es una ecuacion vectorial de la
que se derivan N, ecuaciones.

S S

Con las ecuaciones (4.5.30), (4.5.32) y (4.5.34) se puede armar un
sistema de tres ecuaciones y tres incognitas para resolver y obtener los

valores para K ,K, y K. Debido a que la ecuacion vectorial (4.5.34)

puede tener mas de una igualdad es necesario ver cual de ellas ayuda a
resolver el sistema pues no todas las igualdades dentro de (4.5.34)
vuelven al sistema determinado.

Para resolver estas ecuaciones se ha desarrollado un programa que
resuelva este sistema en iteraciones, para evitar el engorroso trabajo de
despejar cada variable del PID. Este programa empieza resolviendo el
algoritmo MPC, resuelve el sistema de ecuaciones y entrega los valores
de las constantes del PID predictivo para la simulacion.

3.5.4 Analisis de las variables del PID predictivo

Del mismo modo que con el GPC, es conveniente y necesario conocer
como influye cada uno de las variables en cada una de las sefales. Para
observar el comportamiento se hara variar la variable en cuestion dejando
las otras como constantes. La Figura 4.5.1 muestra el esquema de bloque
en Simulink utilizado para la simulacion

N[

Scope?

- ¥

To Workspace2

i

Ot

¥

PIDis)

Stepi FID predictive

Scope’

Figura 4.5. 1. . Diagrama de bloques en Simulink para simulacion del PID predictivo
Fuente: Elaboracion propia
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Variacion del horizonte de control

Para iniciar las simulaciones se variard el horizonte de control
manteniendo constantes las demas variables con un tiempo de
simulacion de 7000 segundos. Las Figuras 4.5.2 y 4.5.3 muestran las
sefiales de salida y las sefiales de control, respectivamente, para la
variacion de este horizonte

T T T r T m T ¥ ¥
A0 110
x| e -
i ki i e g o e i i | 1]
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mn Wb
b T .‘ai'lr:l'l 3:::::;1 li:il'l ﬁ'::ilil ) - mu (73 B T I wm i
Tiempo {s) Tiempo (s)
Figura 4.5. 2. Sefial de salida para diferentes horizontes de control
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.5. 3. Sefial de control para diferentes horizontes de control
Fuente: Elaboracion propia

De las Figuras 4.5.2 y 4.5.3 se puede ver que las sobreoscilaciones
disminuyen al aumentar el horizonte de control. Por otro lado se nota una
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disminucidn en el esfuerzo de la sefial de control al aumentar el horizonte

de control.

Variacion del horizonte de prediccion

Se variara el horizonte de prediccion manteniendo constante las demas
constantes. Las sefnales de salida y de control se muestran en la Figuras

4.5.4 y 4.5.5 respectivamente.
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De las Figuras 4.5.4 y 4.5.5 se rescata que al aumentar el horizonte de
prediccion el tiempo de establecimiento disminuye (a la par que aparecen
sobreoscilaciones) en tanto que el esfuerzo de control aumenta.

Variacion del coeficiente “q”

Para evaluar la influencia del coeficiente “q” se simulard variando este
coeficiente y manteniendo constante T, =50,N =10, N, =5 y r=100. Los
sefales de salida y de control obtenidas de muestran en la Figuras 4.5.6 y
4.5.7 respectivamente.

Flujo d= vapor (Eg's)
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Figura 4.5. 6. Sefiales de salida para distintos valores de "q"
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.5. 7. Sefal de control para distintos valores de "q"
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Temperatura ("C)

Temperatura (°C)

Flujo dz vapor (Ez's)

Flujo d= vaper (Kg's)

Se observa que el aumento del coeficiente “q

[T}

genera una disminucion en

el tiempo de establecimiento y un aumento en el esfuerzo de la sefial de

control.

Variacion del coeficiente “r”
Para evaluar la influencia del coeficiente “r” se simulara variando este
coeficiente y manteniendo constante T,=50,N=9, N, =5 y gq=1. Las

sefales de salida y de control obtenidas se muestran en la Figuras 4.5.8 y

4.5.9 respectivamente.
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De las gréaficas se puede observar que el tiempo de establecimiento

aumenta al aumentar el valor de coeficiente

en la senal de control disminuye conforme

Variacion del tiempo de muestreo
Finalmente se evalua la influencia del tiempo de muestreo sobre las

sefiales de salida y control manteniendoN=9,N, =5, q=1 y r=1. Los

“r”. Por otro lado el esfuerzo

“r” aumenta su valor.

resultados obtenidos se muestran en las Figuras 4.5.10 y 4.5.117.
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Figura 4.5. 11. Sefial de control para diferentes tiempos de muestreo

Fuente: Elaboracion propia
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3.5.5

En las Figuras anteriores se observa que las sobreoscilaciones en la sefial
de salida disminuyen al aumentar el tiempo de muestreo pero en el estado
estacionario empieza a aparecer una ligera oscilacion respecto a la
referencia. Por otro lado el esfuerzo en la sefial de control aumenta al
aumentar el tiempo de muestreo y también se hace notoria la oscilacion
cuando la sefial se estabiliza.

La Tabla muestra el resumen del analisis hecho a las variables que
intervienen en el controlador.

Tabla 4.5. 1. Resumen de la influencia de las variables en el controlador PID predictivo

Variable | Reduccion | Aumento
N J OV(T Test) 0 Ov(¢ Test)
¥ Gt T Ceonta
N, Tov(dT,) | Yov(TT,)
Ao . T G ool
r YT TT,
T 6 ol -
q TTy VYT
e - T 6 ol
T, TOv J Ov
Lo, Yo,
Ov : Sobreoscilaciones
T, : Tiempo establecimiento
O ool - €SfUEIZO de control

Fuente: Elaboracion propia
Es necesario comentar que en el caso del PID predictivo algunas
combinaciones de pardmetros generan inestabilidad en el sistema, esto es
algo que no pasaba con el controlador GPC por ello se debe tener
cuidado al seleccionar los parametros para calcular el controlador.

Controlador PID predictivo

Tiempo de muestreo

Del mismo modo que para el controlador GPC, el tiempo de muestreo es
un parametro importante para el calculo del controlador PID predictivo,
por eso es importante definir cudl es el rango en el que puede fijarse.
Como el proceso es el mismo que para el célculo del controlador GPC se
puede tomar el mismo criterio para fijar el rango del tiempo de muestreo,
por tanto el tiempo de muestreo debe ser

T, <225s (4.5.35)

Con el tiempo de muestreo establecido se procede calcular el controlador
PID predictivo
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Controlador PID predictivo

El controlador PID predictivo presenta una gran gama de posibilidades
para su calculo al igual que en el controlador GPC. Al calcular este
controlador se busca tener un proceso libre de sobreoscilaciones, con un
tiempo de establecimiento menor que el del proceso a lazo abierto y con
un esfuerzo en la sefial de control acorde a las limitaciones del actuador.
Mediante el método de prueba y error, y con base en lo expuesto en
parrafos anteriores, teniendo en cuenta que las valvulas de la empresa
COPEINCA soportan como maximo un flujo de vapor igual a 6.528 kg/s
(23500kg/h) el controlador PID predictivo presenta las siguientes
caracteristicas

Tabla 4.5. 2. Parametros para el controlador PID predictivo

T.[s] | N, N, q r

150 10 3 1 1000

Fuente: Elaboracion propia

Se ha seleccionado el tiempo de muestreo T con este valor pues es el que

da una sefial de salida sin oscilaciones grandes. Los horizontes de
prediccion y de control tienen estos valores pues el variarlos de estos no
influiria mas que en la carga de célculo que tendria que resolver el
programa. Finalmente los valores de las constantes presentan gran
diferencia entre ellas por el mimo motivo que en el GPC, este es, el
cumplir los 3 requisitos buscados en el control es un tanto complejo.

Las sefiales de salida y de control para el control calculado se muestran
en las Figuras 4.5.12 y 4.5.13respectivamente.

I 1 !
2000 4000 5000 E000 7000
Tiempo (s)

Figura 4.5. 12. Seiial de salida para el controlador PID predictivo calculado

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.5. 13. Seiial de control para el controlador PID predictivo calculado
Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la Figura 4.5.12, la sefial de salida no presenta
sobreoscilaciones pero si presenta una ligera oscilacion cuando se estabiliza el
proceso. Por otro lado la sefal de control de la Figura 4.5.13 presenta un valor
maximo cercano a 3kg/s lo cual cumple con la limitacion del actuador. También
se observa en la Figura 4.5.13 que hay una oscilacion en la sefial de control
cuando el proceso se estabiliza. Estas oscilaciones en la salida se presentan en
todos los casos variando su amplitud de acuerdo a la combinacién de parametros
que se tenga. Cierta influencia en la magnitud de estas oscilaciones tiene el
tiempo de muestreo pero en este caso el valor del tiempo de muestreo es
necesario para cumplir los requisitos que se buscan en el control.



5.1

5.2

Capitulo 5:
Resultados y conclusiones

Introduccion

En el Capitulo 4 se calcularon cuatro controladores diferentes tratando de que
todos cumplan con ciertos requisitos previamente establecidos. Cuando se
calcularon estos controladores se puso atencion en el cumplimiento de los
requisitos mas no en la comparacion de las prestaciones de unos y otros.

En este capitulo se realiza la comparacion entre los controladores para obtener
algunas conclusiones respecto a ellos y saber cudl de ellos seria el méas adecuado
para el control del cocinador.

Finalmente se presenta una seccion dedicada a las conclusiones de este trabajo de
tesis.

Comparacion de Controladores

En esta seccion se comparan los controladores calculados a lo largo del capitulo 4
con la finalidad de determinar cudl es el controlador mas adecuado para el
cocinador.

Se efectia la comparacion de todos los controladores excepto el controlador
IMC, el cual presenta el mismo comportamiento que el controlador PI a partir del
cual fue calcula, por tanto, su comparacion se hace al comparar el controlador PIL.
Utilizando el diagrama de bloques mostrado en la Figura 5.1 se simulara todos los
controladores para poder compararlos. Las sefiales de salida y las sefales de
control son mostradas en las Figuras 5.2 y 5.4 respectivamente.
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Figura 5. 2. Sefiales de salida para diferentes controladores
Fuente: elaboracion propia

En la Figura 5.2 se observa las sefiales de salida para los diferentes controladores
notando que las sefiales de los controladores GPC y PID predictivo al parecer
presentan un establecimiento mas rapido que el controlador PI convencional, para
ello utilizando Matlab se obtuvo los tiempos de establecimiento para los
controladores, estos tiempos se muestran en al Tabla 5.1.
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Tabla 5. 1. Tiempos de establecimiento para diferentes controladores

Controlador | Tiempo de establecimiento (s)
PI 1201
GPC 999
PID pred. 970

Fuente: Elaboracion propia

Efectivamente los controladores predictivos presentan un tiempo de
establecimiento mas corto que el controlador PI convencional, esto debido a la

ligera sobreoscilacion que presentan estos controladores al ser calculados para
cumplir con los requisitos deseados.

Al hacer un acercamiento a las sefiales de salida cuando han alcanzado la
estabilidad, como lo muestra la Figura 5. 3. Se puede notar que el controlador
PID predictivo a diferencia de los otros dos controladores presenta ligeras
osilaciones en el estado estacionario. La variacion es pequefia por lo que la
influencia en la calidad del producto se espera que no sea significativa.
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Figura 5. 3. Ampliacion de las sefiales de salida en estado estacionario
Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 5.4 se observa las sefiales de control para los diferentes
controladores, notando en primer lugar el mayor esfuerzo en la sefial de control
por parte del controlador PI convencional, el cual presenta un pico al inicio del
proceso.

Si se hiciese una ampliacion al estado estacionario de las sefiales de control
como lo muestra la Figura 5.5 se podra notar que al igual que la sefial de salida,
sefal de control del PID predictivo presenta oscilaciones.
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Figura 5. 5. Acercamiento a las sefiales de control en estado estacionario
Fuente: Elaboracion propia

Si bien en la senal de salida se menciona que por ser la variacion pequeia se
esperaria que la influencia en la calidad del producto no fuese marcada, en el
caso del control esta oscilacion puede generar la disminucion de la vida 1til de
los actuadores (valvulas) pues estaria pasando de un valor a otro cada cierto
tiempo funcionando como un control ON/OFF.

Hasta ahora se han apreciado algunas ventajas y desventajas basandas en la
comparacion de los controladores, en la siguiente seccidon se vera qué ventajas
tienen los controladores.
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Analisis de controladores

Hasta el momento se han resaltado algunas ventajas y desventajas entre los
controladores basadas en la comparacion de las sefiales de salida y de control,
ahora se evaluara que tanto influye cada controlador en la produccion.

El sistema a lazo abierto presenta un tiempo de establecimiento de 1450 segundos
como lo muestra la Figura 5.6. Los tiempos de establecimiento de los
controladores calculados son todos menores lo que indica una mejora en la
produccion. Pero asi como hay una mejora en la producciéon también hay un
consumo adicional de vapor para lograr esta mejora.

ED | T T T T I T T T

Temperatura (*C)

] i i ] I ] i i I
1] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiempo (s)

Figura 5. 6. Proceso a lazo abierto
Fuente: Elaboracion propia

Para tener una referencia precisa para el analisis, se supondra que el pescado sale
del cocinador en un tiempo igual al tiempo de establecimiento, es decir, el
tiempo de retencion del pescado en el cocinador es igual al tiempo de
establecimiento.

Teniendo en cuenta esto se analizara el proceso de coccion en una hora de
produccion, en esta hora de produccion se cocinan 55 toneladas de pescado a
lazo abierto teniendo un tiempo de establecimiento de 1450 segundos, si se
disminuye el tiempo de establecimiento se logrard cocer mayor cantidad de
pescado en esa misma hora. Pero ;cuanto mas?

Bien, si se toma en cuenta que las 55t/h de pescado son equivalentes a 15.2778
kg/s entonces en los 1450 segundos del tiempo retencion se tendran 22152.81 kg
de pescado cocidos. Con la reduccion del tiempo de retencion al cual se le

llamara Tr,, se cocera la misma cantidad de pescado, por tanto el nuevo flujo
de pescado cocido vendra dado por la ecuacién (5.1). Basado en esta ecuacion
se puede calcular los nuevos flujos de pescado cocido que obtendrda empleando

cada uno de los controladores. La tabla 5.2 muestra los nuevos flujos de pescado
para los controladores.
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Trx M pecado

m pecado — —mmal (51)
nuevo Tr

nuevo

Tabla 5. 2. Nuevos flujos masicos de pescado con los controladores

Controlador Tiempo de Flujo masico | Flujo maésico
establecimiento (kgls) (t/h)
Pl 1201 18.44 66.38
GPC 999 22.17 79.82
PID pred. 970 22.84 82.22

Fuente: Elaboracion propia

Para lograr esta mejora en los tiempos de establecimiento se ha incrementado el
consumo de vapor, al igual que para el flujo masico se calculara cuanto vapor se
necesita para cocer el pescado con cada controlador.

El consumo nominal de vapor es de 2.597 kg/s, de modo que para un tiempo de
retencion de 1450 segundos el vapor consumido en este tiempo es de 3765.65 kg
de vapor lo cual corresponde al area bajo la curva (constante igual a 2.597) en un
tiempo de 1450 segundos, de modo que al calcular el area bajo la curva de la
sefial de control de cada controlador se encontrara el vapor consumido para la
coccidn para cada uno. Estos datos se muestran en la Tabla 5.3.

Tabla 5. 3. . Consumo de vapor (kg) para los controladores

Controlador | Consumo de vapor en 1450 segundos
Pl 4059.4
GPC 3814.7
PID pred. 4084.0

Fuente: Elaboracion propia

Independientemente de que controlador se utilice esta cantidad de vapor debe ser
suministrada en una menor cantidad de tiempo, modificando asi el flujo de vapor
requerido. De modo que haciendo una analogia con el flujo de pescado el nuevo
flujo de vapor se obtiene empleando la ecuacion (5.2). Los nuevos flujos
requeridos por cada controlador son mostrados en la Tabla 5.4.

. Trx myap_olr
mvapor =T (52)
nuevo Tr

nuevo

Tabla 5. 4. Nuevos flujos de vapor para cada controlador

Controlador Nuevo Flujo de vapor (kg/s)
Pl 3.135
GPC 3.769
PID pred. 3.882

Fuente: Elaboracion propia
Lo que se hard con este calculo es encontrar un flujo masico constante
equivalente al flujo méasico de los controladores que son curvas variables. Los
valores mostrados en la Tabla 5.4 son véalidos para la zona transitoria, esta claro
gque un mayor tiempo de simulacion dard un area (consumo de vapor) que
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contempla la zona estacionaria lo cual seria mas adecuado para con ello obtener
un valor més fino de este flujo mésico equivalente. Por ello la tabla 5.5 muestra
valores ajustados para los flujos masicos teniendo en cuenta lo mencionado.

Tabla 5. 5. Nuevos flujos de vapor - valores ajustados

Controlador | Nuevo Flujo de vapor (kg/s)
PI 3.117
GPC 3.732
PID pred. 3.825

Fuente: Elaboracion propia
Bien, con los controladores calculados se logra un aumento en la cantidad de
pescado cocido pero también un aumento en el consumo de vapor promedio
requerido para lograr este aumento, lo que se hara ahora es ver si el aumento de
la cantidad de pescado sopesa economicamente el aumento de vapor necesario.
Se conoce cuanto pescado se cocina por hora y se desea saber cuanto dinero se
ganaria dicionalmente. Esto es factible conociendo que porcentaje del pescado
cocido se vuelve harina y cudl es el costo de la harina.
Como dato de la empresa COPEINCA, el ratio de producciéon de harina de
pescado es de 4.2 kilogramos de pescado por cada kilogramo de harina de
pescado. Por otro lado segiin el ministerio de produccion del Peru el costo
promedio de harina de pescado en el mes de marzo es de 1823.047 US$ FOB/ t.
Con estos datos se puede conocer la ganancia adicional por cada controlado. Los
resultados de estos calculos se muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5. 6. Ganancia adicional por cada controlador

Controlador : : Ganancia adicional
A M pescado (t/D A Mparina (t/h
gocidod ( / ) lgescado ( / ) US$/h
PI 11.38 2.710 4939.59
GPC 24.82 5910 10773.34
PID pred. 27.22 6.481 11815.08

Fuente: Elaboracion propia

De igual modo se calcula el costo adicional para la produccion de vapor para
cada controlador, como ya se tiene los flujos de vapor promedio para cada
controlador, solo es necesiario conocer el costo de produccion del vapor.

De un balance encontrado en internet, asi como de la visita a la planta
Conservera de las Américas se obtuvo que el costo de produccion de vapor es de
aproximadamente 0.0662 US$/kg vapor. Con este dato conocido se puede
obtener el costo adicional en consumo de vapor. El cual serd mostrado en La

tabla 5.7.

Tabla 5. 7. Costo del consumo adicional de vapor para cada controlador

Controlador : Costo adicional Costo adicional
Amvapor (kg/S) (US$/S) (US$/h)
PI 0.538 0.0356 128.22
GPC 1.172 0.0776 279.31
PID pred. 1.285 0.0851 306.24

Fuente: Elaboracion propia
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La Tabla 5.8 muestra el resumen de la ganancia adicional y costo adicional para
cada controlador. Y en esta se puede observar que el uso de cualquier
controlador que reduzca el tiempo de retencion del pescado resulta rentable.

Tabla 5. 8. Ganancia adicional vs consumo adicional

Controlador | Ganancia adicional | Costo adicional
(US$/h) (US$/h)
PI 4939.59 128.22
GPC 10773.34 279.31
PID pred. 11815.08 306.24

Fuente: Elaboracion propia

En base a lo visto en las dos secciones anteriores cualquier controlador resulta
adecuado pero ;cual deberia ser seleccionado?

En principio cualquier controlador es valido pues fueron calculados para cumplir
con ciertos requisitos. Ademas todos ellos son rentables vistos desde el punto
economico.

El controlador GPC presenta buenos resultados en lo correspondiente a calidad
del producto y costo del mismo, asi mismo una gran gama de posibilidades para
volver a sintonizar el controlador pero tiene el inconveniente de como todo
controlador predictivo su instalacion es cara y tediosa.

El controlador PID predictivo al parecer no tiene problemas en la calidad aun
con la presencia de oscilaciones en el estado estacionario. Pero si traeria un
problema en canto al control y la vida util del controlador pues la sefal de
control oscila entre dos valores y el actuador estaria funcionando como un
controlador on/off. Ademas el controlador PID predictivo tiene una limitacion en
cuanto a la sintonizacion pues diferencia del controlador GPC no todas las
combinaciones de pardmetros tienen una respuesta convergente, en este caso
algunas combinaciones vuelven al PID predictivo inestable.

Finalmente el controlador PI convencional presenta un comportamiento muy
bueno pese a no ser un controlador predictivo. Este presenta buenos resultados
en cuanto a calidad pero supone un esfuerzo en el control al iniciar el proceso.
Tendra un rango para sintonizacion limitado al conocimiento exacto de los polos
del sistema, es decir la precision con la que se sintonice el controlador dependera
de la precision con la que se conozcan los polos del sistema.

Por haber en Piura varias empresas pequeias, el controlador PI convencional
seria adecuado para el control pues sumado a la economia de este controlador, la
capacidad de coccidén en estas empresas no es lo suficientemente grande como
para respaldar una inversion en un controlador predictivo. En el mejor de los
casos se podria implementar un controlador PID predictivo pues su estructura es
la de un PID convencional la ley de control de un controlador predictivo que es
mas barato que un GPC.
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5.4 Conclusiones

- El modelo matematico que se obtuvo para la simulacioén de la coccidon en un
cocinador indirecto de harina de pescado de 55t/h de capacidad simula de
buena forma el proceso de coccidn pese a su simpleza.

- El parametro Humedad no es un parametro relevante para controlar la coccioén
en el proceso de fabricacion de harina de pescado. En primer lugar la minima
variacion que sufre esta en el proceso de coccion implicaria tener aparatos de
medicion de gran precision los cuales son costosos elevando la inversion para
implementar el control. En segundo lugar la lentitud de los aparatos
empleados para medir la humedad no permitiria tener un control continuo
sobre el proceso, en algunos casos la medida de la humedad tarda 20 minutos.

- Los tres controladores calculados son adecuados, pero ha optado por el
controlador PID convencional por su simpleza, economia y por existir en la
region empresas pequeias que no podrian costear un controlador predictivo
como el GPC o el PID predictivo.

- Seria recomendable elaborar un modelo matematico SISO en el cual el la
presion del vapor que ingresa sea la variable controlable, no hecho en este
estudio pues estd fuera del campo cubierto. Seria importante elaborar este
modelo matematico pues dependiendo de la presion, el vapor tendra mayor o
menor temperatura y con ellos mayor o menor calor disponible para ceder.

- Se recomienda el estudio de la temperatura a la cual se detiene la actividad
bacteriana en la materia prima dependiendo del tiempo que lleve almacenado.
Pues no da lo mismo tener un pescado fresco para cocer que un pescado que
lleva algin tiempo almacenado en el cual la descomposicion por la actividad
microbioldgica ya empez6 y requeriria ser llevado hasta una temperatura
superior para detenerla. Esto brindaria una referencia de que valores de set
point emplear de acuerdo a tiempo de almacenamiento del pescado. En este
trabajo de tesis se asumid que el pescado es fresco y no tuvo periodo de
almacenamiento.

- Es importante mencionar que los controladores aqui calculados pueden ser
sintonizados nuevamente dependiendo de los requisitos que se desee tener en
el control.
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Programa para sintonizar PI convencional por asignacion de polos

%sintonizar PI por asignacion de polos
$ingresar polo
P1=0.002221;
P2=input ('ingrese el valor del nuevo polo P2= '); %% me he quedado con
0.003
%Calculo de K y Ti
% (s+P1l)+(s+P2)=s"2+ (P1+P2) s+ (P1*P2)=s"2+Als+A2
Al=P1+P2;
A2=P1*P2;
K=(A1-0.002221)/0.05491;
Ti=(0.05491*K) /A2;
Ki=K/Ti;
$simunacién de control PI para obtener datos
G=sim('control PI.mdl");
%calculo del tiempo de establecimiento
e=length (t);
while (yl(e)>0.98*85)&(yl(e) < 1.02%*85)
e=e-1;
end
tiempo establecimiento normal=t (e);
l=length(t);
while (y(1)>0.98%85)&(y(l) < 1.02%85)
1=1-1;
end
tiempo establecimiento PI=t (1)
$tiempo ahorrado
t ahorro=(tiempo establecimiento normal-tiempo establecimiento PI);
$vapor consumido adicionalmente
vapor adicional=trapz(t,vU);
%$toneladas producidas adicionalmente
toneladas adicionales= (15.278*t ahorro)/1000;
sresultados
K
Ki
tiempo establecimiento normal
tiempo establecimiento PI
t ahorro
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Programa para calcular el controlador GPC

o\°

calcugpc.m

Funcidén para calcular el GPC, a partir del modelo discreto
del proceso, del polinomio C, y de un vector de parametros
definidos por params gpc=[Nl N2 Nu alfa lambda reffuturas]

o° o

o

function [T,R,S,TpRDelta]=calcugpc (BB,AA,C,params gpc);

if nargin<4

disp('Faltan argumentos de entrada, recuerda:');
disp('calcu gpc(numz,denz,poli T,vector params)');
else

if nargout<4
disp('Faltan variables de salida: [T,R,S,TpRDeltal');

else
if length(params gpc(:)')>=3 & length(params gpc(:)"')<6
params_gpc (4)=1; params_gpc (5)=0; params gpc(6)=0;
end

Nl=params_gpc(1l);
N2=params_gpc(2) ;
Nu=params_gpc(3) ;

coef alfa=params_gpc(4);
coef gamma=params_gpc(5);
ref fut=params gpc(6);

o

% ponderacion de los horizontes...

alfa=coef alfa*diag(ones(l,length(N1:N2)));
lambda=coef gamma*diag (ones (1,Nu));

o

% numerador y denominador...
A=AA;

% Se almacena el numerador del proceso de tal forma que el polinomio B
contendra todos
% los retardos del proceso menos el "intrinseco"
if all (BB)
retardo=0;
else
retardo=min (find (BB))-1;
end;

if retardo>=1
B=BB (retardo+l:length (BB)) ;
else
B=BB
end;
b0=B (1) ;
t0=C (1) ;
retardo;

[}

% inicializacién de polinomios, para poder iniciar la recursidn:

G1=b0;

oe

orden de Ji, n=max(ord(T)-1,ord(B)-1)
n® de coefs. =n+l

o\°
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long J=max (length(C),length(B));

=[t0.*B zeros(1l,long J-length(B))]-[b0.*C zeros(l,long J-
length(C))1;
J1=J1(2:1length(Jl)); % multip. por =z
if length(Jl)==
J1=0;
end;

% orden de Fi, n=max (ord(A),ord(T)-1)
n°® de coefs. =n+l

o\°

deltaA=conv ([l -1],A);
long F=max (length(deltad),length(C));

F1=[C zeros(l,long F-length(C))]-[t0.*deltaA zeros(l,long F-
length (deltad))];

F1=F1(2:1length(Fl)); % multip. por z
if length (F1l)==

F1=0;
end;

% Relleno con ceros
G=zeros (N2,Nu) $%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
G(1,1)=G1;

J=zeros (N2, length (J1));
J(1,:)=J1;

F=zeros (N2, length (F1));
F(l,:)=F1;

o)

% calculo recursivo de los polinomios...
for 1i=2:N2,

gi=cal gi (t0,F(i-1,1),b0,J(i-1,1));
G(i,:)=cal Gipl(G(i-1,:),gi,Nu);
F(i,:)=cal Fipl(F(i-1,:), deltaA)
J(i,:)=cal Jipl(J(i-1,:),B,F(i-1,:),gi,C);
end;
% ... PERO SOLO FORMO LAS MATRICES PARA EL HORIZONTE DE PREDICCION
% DEFINIDO POR EL INTERVALO N1...N2
GG=G (N1:N2, :) ;GG

JJ=J (N1:N2, :);JJ
FF=F (N1:N2, :);FF

% SE CALCULAN LOS TRES POLINOMIOS DEL CONTROLADOR LINEAL YA QUE SE
APLICA
% EL LLAMADO "RECEDING HORIZON"...
Haux=1inv (GG'*alfa*GG+lambda) *GG'*alfa; Haux
HH=Haux (1, :);
=[1 HH*JJ];

S=HH*FF;
$LR=1length (R) ;
$sLS=length(S);
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$LD=LS-LR;
%$R1=[R zeros (1,LD) ]
oc=0;
if ref fut==
T=sum (HH) ;
else
for klkl=length (HH) :-1:1
oc=oc+1;
T (k1lkl)=HH (oc) ;
end
end;

% PARA FACILITAR EL TRATAMIENTO DE BLOQUES SE CALCULA UNA VARIABLE

% "daux" QUE CONTIENE LA OPERACION " (C+Rz”™-1)*DELTA"...

Raux=[0 R];

long=max (length (C), length (Raux)) ;

daux2=[C zeros (l,long-length(C))]+[Raux zeros(l,long-length (Raux))];
TpRDelta=conv (daux2, [1 -1]);

end;
end

function [Fipl]=cal Fipl(Fi,deltA)

cal Fipl.m

cal Fipl: calcula polinomio F(i+l) "Fi plus 1"

FUNCION PARA EL CALCULO RECURSIVO DE LOS POLINOMIOS "F(i)" SEGUN LA
EXPRESION "J (i+1l)=z*[F (i) -DELTA*A*ei]

aux=Fi (1) .*deltA;

long=max (length (Fi), length (aux)) ;

Fipl=[Fi zeros(l,long-length(Fi))]-[aux zeros(l,long-length (aux))];
Fipl=Fipl (2:1length (Fipl));

o® oo oo

o°

function [g i]=cal gi(t0,£f0,b0,30)

% cal gi.m

ESTA FUNCION MATLAB CALCULA EL RESULTADO DEL ESCALAR "gi'" NECESARIO
PARA EL

% CALCULO RECURSIVO DE LOS POLINOMIOS "G(i+1)"™ Y "J(i+1)"
g_i=(£0*b0+j0) /t0;

% end%end function

o°

function [Jipl]=cal Jipl(Ji,B,Fi,gi,C)

cal Fipl.m

cal Fipl: calcula polinomio F(i+1l) "Fi plus 1"

FUNCION PARA EL CALCULO RECURSIVO DE LOS POLINOMIOS "F(i)" SEGUN LA
EXPRESION "J(i+1l)=z*[F (i) -DELTA*A*ei]

auxl=Fi (1) .*B;

aux2=gi.*C;

o o° oo

o

long=max (length (Ji),max (length (auxl), length (aux2)));

Jipl=[Ji zeros(l,long-length(Ji))]+...
[aux]l zeros(l,long-length(auxl))]-...
[aux2 zeros(l,long-length (aux2))];

Jipl=Jipl (2:1length (Jipl)) ;
if length(Jipl)==

Jipl=0;
end;
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function [Gipl]=cal Gipl(Gi,gi, Nu)
cal Gipl.m

oo
oo

% % cal Gipl: calcula polinomio G'(i+l) "G' (i) plus 1"
% % FUNCION PARA EL CALCULO RECURSIVO DE LOS POLINOMIOS "G' (i)" SEGUN
LA

% % EXPRESION "G' (i+1)=G'(i)+g'i*z"(-1)"
Gipl=[gi Gi(l:Nu-1)];



Programa para ingresar datos del controlador GPC

%$parametros de GPC
sdefinidos por params gpc=[Nl N2 Nu alfa lambda reffuturas]

sreffuturas=1 --> T=[alfal alfa2 ..... ] referencia variables
$reffuturas=0 --> T= sumatoria de alfas no hay cambio de ref
clear all;

Tls=tf(0.05491,[1 0.0022211]);

Ts=200;

Tlz=c2d(Tls,Ts);

BB=[Tlz.num{1l,1}(1,2)];AA=[Tlz.den{1,1}];

params_gpc=[1 9 9 0.5 490 0];C=1; %1 6600

[T,R,S, TpRDelta]=Calcugpc (BB, AA,C, params_gpc) ;

$simunacién de control PI para obtener datos

G=sim('diagramaGPC.mdl") ;

$calculo del tiempo de establecimiento

e=length(t);

while (yl(e)>0.95*85.5)&(yl(e) < 1.05%85.5)
e=e-1;

end

tiempo establecimiento normal=t (e);
l=length(t);

while (y(1)>0.98*SP)&(y(l) < 1.02*SP)
1=1-1;

end

tiempo establecimiento GPC=t (1);
$combustible

vapor=trapz (t,vU) ;

$tiempos

tiempo establecimiento GPC
tiempo establecimiento normal
vapor

173
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Programa para calculo del control PID predictivo

clc

clear all

SpP=85.5;

$%$Ingresar pardmetros

$Parametros=[Ts N Nu g r]

Parametros=[150 10 3 1 1000];%150 10 3 1.1 1000

%$%$%%%$PID PREDICTIVO

%% Representacion en espacio de estados

%%%%Sea el espacio de estados continuo definido como
% x (k+1)=Acx (k) +Bcu (k)

% y (k) =Ccx (k)

Ac=[-0.002221 6.9e-6;-0.004499 1.401e-6];
Bc=[1.679e-6;2.798e-6];

Cc=[3299 -10.631;

la representacidén de este sistema en espacio de estados discretos se
hace
% mediante el comando "c2dm" especificando primero el timepo de
muestreo
% establecer tiempo de muestreo
Ts=Parametros(1l,1);
$definicién del modelo en espacio de estados como
% x (k+1)=Ax (k) +Bu (k)
% v (k) =Cx (k)
[A,B,C,D]=c2dm(Ac,Bc,Cc,Dc,Ts, 'tustin');

$considerando que los vectores
X(k)=[x(k+1|k);x(k+2|k);...;x(k+N|k)]
deltaU=[deltau(k|k) ;deltau(k+1]k);...;x(k+Nu-1|k)]
donde N=horizonte de prediccién
Nu=hotizonte de control
%establecimiento de los horizontes
Nu=Parametros (1, 3);
N=Parametros (1,2);
%$las predicciones para N y Nu determinados estan determinadas por
X (k) =AAx (k) +Mx*deltaU+V*Bu (k-1)
Y (k) =CC*X (k)
Y (k) =CC*AAx (k) +CC*Mx*deltaU+CC*V*Bu (k-1)
%calculo de la matriz AA
for i=1:N
AA(2*i-1:2*1i,1:2)=A"1;
end
%calculo de la matriz V
for j=1:N
V(2*j=-1:2*j,1:2)=sumatoria (A, ]J);
end
%calculo de la matriz Mx
for r=1:N
for s=1:Nu
if r-s<0
Mx (2*r-1:2*r,s)=zeros (2,1);
else
Mx (2*r-1:2*r,s)=sumatoria (A, r-(s-1)) *B;
end
end
end
%calculo de CC
for f=1:N

o o° oP

o\

o oo

o
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for g=1:N
if f==g
CC(f,2*g-1:2*g)=C;
else
CC(f,2*g-1:2*qg)=0;
end
end

end

%Y (k) se puede reescribir de la siguiente forma:
Y (k)=Psi*x (k)+ ypsilon*u(k-1)+theta*deltalU

donde Psi=CC*AA, ypsilon=CC*V*B , theta=CC*Mx

% e(k)=T(k)-Psi*x(k)-ypsilon*u(k-1)

Psi=CC*AA;

Ypsilon=CC*V*B;

Theta=CC*Mx;

%ahora analizaremos la funcidén de coste

$La funcion de coste viene dada por
J={[theta'*Q*theta+R]"-1}theta'*Qe (k)
J=={[theta'*Q*theta+R]"-1}theta'*Q* [T (k) -Psi*x (k) -ypsilon*u(k-1)]

donde las matrices Q y R son matrices cuadradas de pesos de

imensiones

N y Nu respectivamente.

Definicién de Q y R

g=Parametros(1,4); %$para Ts=50: g=0.002 , r=2.9

r=Parametros(1l,5);

Q=g*eye (N) ;

R=r*eye (Nu) ;

%$Calculo del término [theta'*Q*theta+R]"-1}theta'*Q

Ga=( (Theta') *Q*Theta+R) "-1;

G=Ga* (Theta') *Q;

%ahora tenmos

$deltaU=G* [T (k) -Psi*x (k) -ypsilon*u(k-1)].

%% creacidén de variables simbolicas

% matris T (k)=Tk

k=sym('k");

rr(k)=sym('r(k)");

for 1i=1:N
Tk(ii,1l)=rr(k);

o°

oo

d° d° Q. d° o° o°

end

$matriz u(k-1)
u(k)=sym('u(k)");
u(k=-1);

Smatriz x (k)

xk(1l,1l)=sym('xA");

xk(2,1)=sym('xB");

$%primera final de deltalU

% deltaU(1l, :)=deltau

zero=zeros (1,Nu-1);

deltau=[1l zero] *G*[Tk-Psi*xk-Ypsilon*u(k-1)1];

%3la salida optima deltau es igual a
$deltau=coefr*r (k) +coefx*x (k) +tcoefu*u(k.1)
$coeficiente para r (k)

Coefr=sum(G(1,:));

$coeficiente para u(k-1)
Coefu=-G (1, :)*Ypsilon;

scoeficiente para x (k)

Coefx=-G(1,:)*Psi;

o\

o\°

% Deduccidén del modelo PID
el controlador PID presenta una estructura en la cual

o
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o©

Kp=constante proporcional

Ki=constante integral

Kd=constante proporcional
luego del analisis podemos encontrar una ecuacidn que presenta los
terminos u(k-1), x(k) y r (k)

deltau=Ki*Ts*r (k)

+[ (-Kp-Ki*Ts/2-Kd/Ts) *C+ (Kp-Ki*Ts/2+2*Kd/Ts) CA*-1]x (k)
- [ (Kp-Ki*Ts/2+2*Kd/Ts) *CA-1BJu (k-1)

$desfinicidén de las variables simbolicas Kp,Ki,Kd
Kp=sym('Kp');
Ki=sym('Ki'");
Kd=sym('Kd") ;
%% Igualdad de terminos
% Planteo de ecuaciones
%ecuacidén para r (k)
eqlr=(Ki*Ts) -Coefr;
%ecuacidén para u(k-1)
eq2u=- (Kp- (Ki*Ts/2)+2*Kd/Ts) * (C* (A"-1) *B) -Coefu;
%ecuaciones para x (k)
eg3x=( (-Kp- (Ki*Ts/2)-Kd/Ts) *C) + ( (Kp- (Ki*Ts/2) +2*Kd/Ts) * (C*A"-1)) -
Coefx;
eg3xl=eqg3x (1) ;
eqg3x2=eqg3x(2);
SolucionPID=solve (eqglr,eq3xl,eqg3x2);
KI=eval (SolucionPID.Ki);
KP=eval (SolucionPID.Kp) ;
KD=eval (SolucionPID.Kd) ;
PID=[KP KI KD];
disp ('PID=[KP KI KD]");
PID

o® o A o° o o°

o\

GGG=sim('pid predictivo.mdl');

l=length(t);

while (y(1)>0.98*SP)&(y(l) < 1.02*SP)
1=1-1;

end

tiempo establecimiento PID Pred=t (1)
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Programa que calcula y simula todos los controladores a la vez

%$Simulacién de todos los controladores juntos
clc

clear all

%% set point

SP=85.5

o\

% controlador PI

ingresar polo

P1=0.002221;

P2=0.003%input ('ingrese el valor del nuevo polo P2= ');
quedado con 0.003

%Calculo de K y Ti

% (s+P1l)+ (s+P2)=s"2+ (P1+P2) s+ (P1*P2)=s"2+A1ls+A2
Al=P1+P2;

A2=P1*P2;

K1=(A1-0.002221)/0.05491;

Ti=(0.05491*K1) /A2;

Kil=K1/Ti;

o\

oo
oo

me he

%% Controlador IMC

o°

% Controlador PID predictivo

Ingresar parametros

%$Parametros=[Ts N Nu g r]

Parametros=[150 10 3 1 1000];%150 10 3 1 1000

o°

%$%%%%PID PREDICTIVO

% Representacion en espacio de estados

%Sea el espacio de estados continuo definido como
% x (k+1)=Acx (k) +Bcu (k)

% y (k) =Ccx (k)

Ac=[-0.002221 6.9e-6;-0.004499 1.401le-6];
Bc=[1.679e-6;2.798e-6];

Cc=[3299 -10.631;

Dc=[0];

% la representacidén de este sistema en espacio de estados discretos se
hace

% mediante el comando "c2dm" especificando primero el timepo de
muestreo

% establecer tiempo de muestreo

Ts=Parametros (1,1);

$definicién del modelo en espacio de estados como

x (k+1)=Ax (k) +Bu (k)

% y (k) =Cx (k)

[Ad,Bd,Cd,Dd]=c2dm (Ac,Bc,Cc,Dc, Ts, "tustin') ;

o

o\

considerando que los vectores
X(k)y=[x(k+1]|k);x(k+2]k);...;x(k+N|k)]
deltaU=[deltau(k|k) ;deltau(k+1l]k);...;x(k+Nu-1|k)]
donde N=horizonte de predicciédn
Nu=hotizonte de control
%establecimiento de los horizontes
Nu=Parametros (1, 3);
N=Parametros (1,2);
%las predicciones para N y Nu determinados estan determinadas por
% X (k)=AAx (k) +tMx*deltaU+V*Bu (k-1)

o° o oo

o
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% Y (k)=CC*X (k)
% Y (k) =CC*AAx (k) +CC*Mx*deltaU+CC*V*Bu (k-1)

[}

%calculo de la matriz AA

for i=1:N
AAd (2*1-1:2*1,1:2)=Ad"1i;
end
%calculo de la matriz V
for j=1:N
V(2*3-1:2*%7,1:2)=sumatoria(Ad,]);
end
%calculo de la matriz Mx
for r=1:N
for s=1:Nu
if r-s<0
Mx (2*r-1:2*r,s)=zeros (2,1);
else
Mx (2*r-1:2*r,s)=sumatoria (Ad, r-(s-1)) *Bd;
end
end
end
%calculo de CC
for f=1:N
for g=1:N
if f==g
CCd(f,2*g-1:2*g)=Cd;
else
CCd(f,2*g-1:2*qg)=0;
end
end
end

%Y (k) se puede reescribir de la siguiente forma:

% Y (k)=Psi*x (k)+ ypsilon*u(k-1)+theta*deltal

donde Psi=CC*AA, ypsilon=CC*V*B , theta=CC*Mx

% e(k)=T(k)-Psi*x (k) -ypsilon*u(k-1)

Psi=CCd*AAd;

Ypsilon=CCd*V*Bd;

Theta=CCd*Mx;

%ahora analizaremos la funcidén de coste

%La funcion de coste wviene dada por

% J={[theta'*Q*theta+R]"-1}theta'*Qe (k)

% J=={[theta'*Q*theta+R]"-1}theta'*Q* [T (k) -Psi*x (k) -ypsilon*u(k-1)]

%donde las matrices Q y R son matrices cuadradas de pesos de

dimensiones

3N y Nu respectivamente.

$Definicién de Q y R

g=Parametros(1l,4); S%Spara Ts=50: g=0.002 , r=2.9

r=Parametros (1,5);

Q=g*eye (N) ;

R=r*eye (Nu) ;

%$Calculo del término [theta'*Q*theta+R]”"-1}theta'*Q

Ga=( (Theta') *Q*Theta+R) "-1;

G=Ga* (Theta') *Q;

%ahora tenmos

deltaU=G* [T (k) -Psi*x (k) -ypsilon*u(k-1)].

% creacidédn de variables simbolicas

% matris T (k)=Tk

k=sym('k");

rr(k)=sym('r(k)");

for 1i=1:N
Tk(ii,1l)=rr(k);

end

o\
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Smatriz u(k-1)

u(k)=sym('u(k)");

u(k-1);

Smatriz x (k)

xk(1l,1)=sym('xA");

xk(2,1)=sym('xB");

$primera final de deltalU

% deltaU(1l, :)=deltau

zero=zeros (1,Nu-1);

deltau=[1l zero] *G*[Tk-Psi*xk-Ypsilon*u(k-1)1;

%la salida optima deltau es igual a
$deltau=coefr*r (k) tcoefx*x (k) +coefu*u(k.1l)
scoeficiente para r (k)
Coefr=sum(G(1,:));
$coeficiente para u(k-1)
Coefu=-G (1, :)*Ypsilon;
scoeficiente para x (k)
Coefx=-G (1, :)*Psi;
% Deduccién del modelo PID
el controlador PID presenta una estructura en la cual
Kp=constante proporcional
Ki=constante integral
Kd=constante proporcional
luego del analisis podemos encontrar una ecuacidén que presenta los
terminos u(k-1), x(k) y r(k)
deltau=Ki*Ts*r (k)
+[ (-Kp-Ki*Ts/2-Kd/Ts) *C+ (Kp-Ki*Ts/2+Kd/Ts) CA"-1]x (k)
- [ (Kp-Ki*Ts/2+Kd/Ts) *CA"-1B]u (k-1)
tdesfinicidén de las variables simbolicas Kp,Ki,Kd
Kp=sym('Kp") ;
Ki=sym('Ki'");
Kd=sym ('Kd") ;
% Igualdad de terminos
% Planteo de ecuaciones
$ecuacién para r (k)
eqglr=(Ki*Ts)-Coefr;
%ecuacidén para u(k-1)
eq2u=- (Kp- (Ki*Ts/2) +2*Kd/Ts) * (Cd* (Ad"-1) *Bd) —Coefu;
%ecuaciones para x(k)
eq3x=((-Kp-(Ki*Ts/2)-Kd/Ts) *Cd) + ( (Kp- (Ki*Ts/2) +2*Kd/Ts) * (CA*Ad"-1) ) -
Coefx;
eqg3xl=eq3x (1) ;
eq3x2=eq3x(2);
SolucionPID=solve (eqlr,eq3xl,eq3x2);
KI=eval (SolucionPID.Ki);
KP=eval (SolucionPID.Kp) ;
KD=eval (SolucionPID.Kd) ;
PID=[KP KI KD];
disp ('PID=[KP KI KD]');
Ts PID=Ts

o° o© o o® o o® o° o o

\o
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% Controlador GPC
parametros de GPC
definidos por params gpc=[Nl N2 Nu alfa lambda reffuturas]

o\

o

$reffuturas=1 --> T=[alfal alfa2 ..... ] referencia variables
$reffuturas=0 --> T= sumatoria de alfas no hay cambio de ref
Tls=tf(0.05491,[1 0.0022217);

Ts=200;

Tlz=c2d (Tls,Ts);
BB=[Tlz.num{1l,1}(1,2)];AA=[Tlz.den{l,1}];
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params _gpc=[1 9 9 1 490 0];C=1; %1 9 9 0.5 490 O
[T,R1,S,TpRDelta]=Calcugpc (BB, AA,C,params_gpc);
Ts GPC=Ts;

%% Cambio de variable para controladores

PI=[Ki PI K PI]
$%GPC

R_GPC=R1

S _GPC=sS

T GPC=T

$%PID predictivo
PID pred=PID

simulacion=sim('sim todo.mdl');

$%Datoa a comparar

$Controlador PI

1 PI=length(t);

while (y PI(1 PI)>0.98*SP)&(y PI(1 PI) < 1.02*SP)
1 pI=1 PI-1;

end

t _estab PI=t (1 PT)

vapor PI=trapz(t,u PI)

scontrolador GPC

1 GPC=length(t);

while (y GPC(l GPC)>0.98*SP)&(y GPC(l GPC) < 1.02*SP)
1 GpPC=1 GPC-1;

end

t _estab GPC=t (1 _GPC)

vapor GPC=trapz(t,u GPC)

$controlador PId predictivo

1 PIDp=length(t);

while (y PID pred(l PIDp)>0.98*SP)&(y PID pred(l PIDp) < 1.02*SP)
1 PIDp=1 PIDp-1;

end

t estab PID pred=t (1 PIDp)

vapor PID pred=trapz(t,u PID pred)
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