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RESUMEN

El objetivo fue implementar un modelo de algoritmo seguidor del punto de méaxima potencia para un
panel fotovoltaico, buscando mejorar la eficiencia en generacion eléctrica, mediante el uso de un control
predictivo por modelo, que busca generar un marco referencial hacia el porqué de los sistemas de
produccién energéticos alternativos y la importancia de los sistemas de control como una alternativa a la
libertad de recursos, tratando de explicar con datos los beneficios en funcién a la creciente necesidad
energética. Se desarrollé un modelo de control que permita mejorar el seguimiento al punto de potencia
maxima de un panel solar y establecer este punto como la linea de partida en la comprensién de las
estrategias para la produccion optima y eficiente de energia eléctrica, para este proceso se usé Matlab
como el motor de simulacion; para validar lamejora se realizé una comparativa con un sistema de control
muy utilizado a nivel comercial (perturb and observe) el cual por su bajo recurso computacional es muy
popular entre los controladores de sistemas fotovoltaicos. El comportamiento variante de las nubes, las
condiciones de trabajo en instantes de sombra y sombra parcial, vuelve necesario el poder contar con un
sistema de control que pueda adelantarse a los eventos para poder tomar las acciones necesarias y ajustar
la estrategia que garantice el mayor punto de potencia en toda condicion, el control predictivo, que es la
alternativa abordada en este documento; es presentado con ejemplos y comparaciones para que de esta
manera se tenga la capacidad de poder elegir por sus funcionalidad y prestaciones el tipo de control mas
optimo. Los resultados alcanzados permiten entender que en comparacién con uno de los sistemas de
control comerciales, el aplicar un control predictivo por modelo mejora la estabilidad de potencia
generada por el panel fotovoltaico, sin embargo la pesada carga computacional deja claro que desde el
punto comercial esta alternativa ain no es del todo factible, la eficiencia del modelo mejora al desarrollar
de manera minuciosa el trabajo matematico, se recomienda en funcion al presente trabajo, utilizar un

modelo funcional.

Palabras clave: MODELO DE CONTROL PREDICTIVO, PUNTO DE MAXIMA POTENCIA,
CONTROL POR MATRIZ DINAMICA, CONTROL PREDICTIVO, SISTEMA PREDICTIVO,
ENERGIA SOLAR, EFICIENCIA ENERGETICA, SISTEMAS DE CONTROL, CONTROL
AUTOMATICO, PANEL FOTOVOLTAICO.

LuIS R
ALBERTO Semrmens
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VARGAS = 'mgmmowes
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ABSTRACT

The objective was to implement a model of the maximum power point follower algorithm for a
photovoltaic panel, seeking to improve the efficiency in electricity generation, through the use of
a predictive control by model, it seeks to generate a referential framework towards the reason of
the power generation systems to alternative the energy production and the importance of control
systems as an alternative to the freedom of resources, trying to explain with data the benefits

based on the growing energy need.

A control model has been developed that allows to improve the monitoring of the maximum
power point of a solar panel and establish this point as the starting line in understanding the
strategies for the optimal and efficient production of electrical energy, for this process, Matlab is
used as the simulation engine; To validate the improvement, a comparison is made with a control
system widely used commercially (perturb and observe),due to its low computational resource, is

popular among photovoltaic system controllers.

The variant clouds behavior, the working condition in moments of shade and partial shade, makes
it necessary to have a control system that can anticipate events in order to take the necessary
actions and adjust the strategy that guarantees the highest point power in all conditions, predictive
control, which is the alternative addressed in this document; It is presented with examples and
comparisons, within this way you have the ability to choose the most optimal type of control

based on its functionality and performance.

The results achieved allow us to understand in comparison with one of the commercial control
systems, applying a predictive control by model improves the power stability generated by the
photovoltaic panel, however the heavy computational load makes it clear that from the
commercial point of view this alternative It is not yet entirely feasible, the efficiency of the model
is improved by carefully developing mathematical work, based on the present work it is

recommend, use a functional model.

Keywords: PREDICTIVE CONTROL MODEL, MAXIMUM POWER POINT, DYNAMIC
MATRIX CONTROL, PREDICTIVE CONTROL, PREDICTIVE SYSTEM, SOLAR ENERGY,
EFFICIENCY ENERGETIC, CONTROL SYSTEMS, AUTOMATIC CONTROL,
PHOTOVOLTAIC PANEL, AND MATHEMATICAL MODELING. DISRUPT AND
OBSERVE

XVi



CAPITULO I

1. INTRODUCCION

1.1. Situacién problematica

El Ecuador es un pais de muy variadas caracteristicas topograficas, con condiciones climaticas
Unicas que le confieren un elevado potencial para la utilizacion de energias renovables y limpias.
Estas caracteristicas han permitido agregar a los paneles solares como sistemas de electrificacion
y energizacion rural dentro del inventario de los Recursos Energéticos para Produccién Eléctrica
del CONELEC. El Plan Nacional del Buen Vivir (PNBV), dentro de sus lineamientos establece
“Cuantificar el potencial de recursos de energias renovables para generacion eléctrica”
(SENPLADES, 2013, P. 23) para reestructurar la matriz energética del pais (Arcos-Aviles, Pascual, Marroyo,
Sanchis, & Guinjoan, 2016, P.17). El disefio de politicas, estrategias y medidas para incentivar el mayor
uso de estas energias limpias, que promuevan el desarrollo especialmente en zonas rurales, se

fundamentan en su cuantificacion, disponibilidad y distribucién estacional en el territorio.

Se vuelve entonces una prioridad el asegurar una fuente de energia confiable, segura y asequible
(Dousoky & Shoyama, 2012, P.156) a través de Sistemas de Energias Renovables. En este sentido, los
sistemas fotovoltaicos y su desarrollo en el area de la generacidn eléctrica han permitido impulsar

la construccion de fuentes de energia libre de contaminantes (Dousoky & Shoyama, 2012, P.156).

El aumento del consumo energético a nivel mundial ha provocado el crecimiento del uso de los
combustibles fésiles que en el afio 2013 llegé a ser del 82% del suministro de energia primaria
total (Sotomayor & Proafio, 2015. P.35) (Arcos-Aviles et al., 2016, P.18), que ha causado la preocupacion
global debido al aumento de emisiones de gases de efecto invernadero que resultan de esta
combustién. Es por esta razén que diversos paises han optado por el uso de energias alternativas
para cubrir parte de la demanda requerida y han incentivado el uso de energias renovables como

la energia solar fotovoltaica (Arcos-Aviles et al., 2016, P.18).

Para utilizar una fuente de energia renovable se debe asegurar su eficiencia. Los paneles solares
son una alternativa en generacion de energia limpia, sin embargo, es necesario lograr su maximo

potencial al momento de entrar en funcionamiento; lograr este prop6sito depende de tres factores:



el primero es la eficiencia propia constructiva del panel PV que ronda entre el 8% vy el 15%, el
segundo es la eficiencia del inversor que esta entre 95% y el 98% vy la eficiencia del algoritmo de
Seguimiento del Punto de Maxima Potencia comprende el 98% (zakariae, Abdelhadi, Abdelmounaim,

& Omar, 2017, P.86).

El Seguimiento del Punto de Maxima Potencia es un algoritmo de control para obtener la potencia
méaxima de un sistema de generacion fotovoltaica al balancear los valores de voltaje y corriente

(Hlaili, Mechergui, Gongalves, Exposto, & Afonso, 2016, P.55).

Existen numerosas técnicas que buscan garantizar el Seguimiento del Punto de Méaxima Potencia,
entre las cuales se pueden citar: el método de perturbacion y observacién, el método de circuito
abierto y cerrado, algoritmo de incremento de la conductividad (z. Farooqui, 2017, P.15) hasta
sistemas basados en logica difusa (zameer Farooqui, 2017, P.16). En el presente trabajo, se propone un
modelo simulado del algoritmo basado en un Control Predictivo por Modelo; que permitira
utilizar informacién con un horizonte de prediccion, para adelantar las posibles acciones a tomar

y asegurar que el panel solar entregue, durante su operacion, el mayor potencial.

El Seguimiento del Punto de Méaxima Potencia juega un papel muy importante dentro de la
eficiencia del sistema de generacion fotovoltaica, al maximizar la salida para un conjunto de
condiciones dadas (zZameer Farooqui, 2017, P.16). Un correcto algoritmo para garantizar el
Seguimiento del Punto de Méaxima Potencia puede reducir el costo total del sistema. En este
sentido, el algoritmo del Seguimiento del Punto de Maxima Potencia busca mantener el mayor
rendimiento del sistema de generacion en todo momento (Hohm & Ropp, 2003, P.47). La mayoria de
fabricantes optan por implementar un modelo de algoritmo basado en el método de: “perturbacion
y observacion” (Hohm & Ropp, 2003, P.47), el mismo que en el presente desarrollo, serd utilizado

para realizar una comparativa frente al modelo propuesto.

Segun datos del CONELEC para impulsar la produccion de energia fotovoltaica el directorio
reformo en el 2011 la regulacion 04/11 donde se fijo una tarifa preferencial de USD 0.40 por
kilovatio hora (kWh) en generacion fotovoltaica (CONELEC, 2011, P.5), cOmO un incentivo que
intenta efectivizar lo propuesto en el Plan Nacional del Buen Vivir para asegurar la soberania y
eficiencia de los sectores estratégicos para la transformacion industrial y tecnoldgica. Se suma a
esto las ventajas geogréaficas que presenta el Ecuador respecto a la incidencia de la radiacion solar
(i.e., angulo de incidencia constante), donde se estima, segun el Atlas Solar del Ecuador, que la
energia fotovoltaica posee un alto potencial de aprovechamiento (CONELEC, 2008, P.4), que
favorece en gran manera la implantancién de paneles solares para la produccién de energia

eléctrica.



Finalmente, en el presente trabajo de titulacion se propone un modelo simulado para generar un
control 6ptimo en el componente medular de los sistemas de generacidn fotovoltaicos; para
alcanzar el Punto Maximo de Potencia, mediante el uso de técnicas de Control Predictivo por
Modelo, con el uso de informacién generada por los sistemas meteorolégicos del pais y la toma

de decisiones con un horizonte de prediccion amplio, que permitan generar una posible alternativa

mucho mas eficiente respecto a la generacion de energia en el Ecuador.

1.2. Formulacion del problema

La cantidad de vatios hora generados se incrementard de forma precisa, fiable y anticipada al
utilizar un algoritmo para realizar un Control Predictivo por Modelo en sistemas de generacion

fotovoltaica.

1.3. Preguntas directrices

¢Existe en la actualidad un sistema altamente comercial basado en algoritmos MPC que permita

alcanzar el punto de maxima potencia (MPP) producido por la radiacion solar?

¢Cudles son los principales componentes tedricos que permitiran el desarrollo de un sistema para

alcanzar el MPP en generacion fotovoltaica, basados en MPC?

¢ Cuél es el proceso para establecer un sistema de seguimiento del punto de méxima potencia con

un control basado en MPC, que mejore la eficiencia en “Watts” hora de generacion?

¢Cémo integrar el modelo y su funcionalidad para conseguir una reduccién de las pérdidas

generadas al convertir la energia solar fotovoltaica en energia eléctrica?

1.4. Justificacion de la investigacion

El presente trabajo de titulacién se centra en la necesidad global de energia que a diario se
pretende suplir desde soluciones como la quema de combustible fosil, plantas de generacion
hidroeléctricas entre otras. La alternativa que aqui se apuntala y sobre la cual se desarrolla la

presente investigacion es sin duda la fuente energética mas representativa por el volumen de



vatios que podrian ser generados a diario; la energia fotovoltaica esta presente en todos los paises
y en cada regién alrededor del mundo, es accesible desde cualquier ubicacion a cielo abierto
evitando sistemas complejos de transporte y distribucion energética que son requeridos con

sistemas de generacion usuales.

Aun cuando la energia fotovoltaica es en volumen de presencia en la tierra, la mas significativa,
el poco desarrollo en su utilizacion hace que no sea aprovechada de manera eficiente y en su
totalidad, lo estocastico del comportamiento del cielo y la sombra que esto provoca junto con el
poco avance logrado sobre la construccion de celdas solares le dan un tono cada vez mas oscuro
a la utilizacion optima de energia solar. Sin poder controlar el comportamiento de las nubes en el
cielo y sin la posibilidad de presentar un modelo constructivo de panel que aproveche en totalidad
la irradiancia generada por el sol; nos queda solamente optimizar los algoritmos para la obtencion

del punto de méxima potencia con las condiciones que se presenten.

En esta investigacion se presenta una alternativa importante de control para la obtencion del punto
de maxima potencia basada en un Control Predictivo por Modelo, estrategia que ha empezado a
tener auge gracias a los avances logrados sobre los sistemas para procesamiento de datos, este
recurso estd ligado a una carga significativa de informaciéon lo cual lo vuelve dificil de
implementar sin la ayuda de potentes procesadores matematicos como Matlab. El algoritmo aqui
propuesto no tiene aplicaciones existentes en el campo de las energias renovables, lo cual vuelve
a este proceso investigativo una til fuente de consulta; misma que se validara haciendo una
comparativa con técnicas muy utilizadas al momento de intentar dar seguimiento al punto de

potencia maxima.

El mayor beneficio al utilizar de forma 6ptima energia fotovoltaica es el entorno, ya que con el
presente trabajo de titulacion se busca dar una alternativa sustentable para suplir la creciente

necesidad de energia en el mundo.

Los contenidos entregados dentro del programa de la maestria en Sistemas de Control dotan a la

presente investigacion de las herramientas necesarias para el 6ptimo desarrollo.



1.5. Objetivos de la investigacion

1.5.1. Objetivo General

Implementar un modelo de algoritmo seguidor del punto de méaxima potencia para un panel
fotovoltaico, buscando mejorar la eficiencia en generacion eléctrica, mediante el uso de un control

predictivo por modelo.

1.5.2. Obijetivos Especificos

¢ Realizar una investigacion sobre los algoritmos para la consecucidn del Seguimiento del
Punto de Méaxima Potencia, basados en un Control Predictivo por Modelo.

e Determinar cuéles son los principales componentes tedricos que permitiran el desarrollo
de un sistema para alcanzar la mayor potencia en generacion fotovoltaica, basados en un
Control Predictivo por Modelo.

e Proponer un algoritmo que permita alcanzar la mayor potencia producida por un sistema
de generacion fotovoltaica.

e Contrastar el modelo propuesto para alcanzar el Seguimiento del Punto de Méxima

Potencia frente a sistemas con un distinto tipo de control.

1.6. Hipdtesis

El desarrollo de un modelo de control basado en un Control Predictivo por Modelo permitira
alcanzar una mayor eficiencia de potencia en generacién fotovoltaica para sistemas de Generacion

Distribuida basados en energia renovables.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes del problema

El asegurar la soberania y eficiencia de los sectores estratégicos para la transformacion industrial
y tecnoldgica (SENPLADES, 2013, P.9), contempla el objetivo 11 del Plan Nacional del Buen Vivir,
y define a los sectores estratégicos como aquellos que, por su trascendencia y magnitud, tienen
decisiva influencia econémica, social, politica 0 ambiental en el pais, y que estan orientados al
pleno desarrollo de los derechos de los ciudadanos y al interés general (ANC, 2008, P.6), cita ademas
la clasificacion de los mismos en donde se consideran sectores estratégicos: la energia en todas
sus formas, las telecomunicaciones, los recursos naturales no renovables, el transporte y la
refinacién de hidrocarburos, la biodiversidad y el patrimonio genético, el espectro radioeléctrico,

el agua, y los demas que determine la ley (ANC, 2008, P.14).

El Ministerio de Electricidad y Energia Renovable en su documento del Plan Nacional de
Eficiencia Energética, considera a la produccion de energia fotovoltaica como una alternativa al
incremento del consumo eléctrico en el Ecuador. La ilustracion 1 presenta un detalle del consumo
energético del Ecuador por sectores, desde el afio 2004 hasta el 2014. La ilustracion 2 detalla la

estructura del consumo energético (MEER, 2016, P.8).

Por un lado, en lo referente al recurso solar, se han instalado seis mil sistemas fotovoltaicos,
principalmente en la Amazonia, que representan 0,1 MW generados. Adicionalmente, se
encuentran suscritos titulos habilitantes para el desarrollo de proyectos fotovoltaicos por 282 MW

(SENPLADES, 2013, P.4).
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Figura 1-1: Consumo energético en el Ecuador por sectores
Fuente: (Senplades, 2013).

Por otro lado, los principales energéticos consumidos en los diferentes sectores identificados
fueron: diésel (31%), gasolinas y naftas (28%), electricidad (13,5%), gas licuado de petr6leo
(GLP) (8,5%) y fuel oil (8,1%) (MEER, 2016, P.8).
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Figura 2-1: Estructura del consumo energético en el Ecuador
Fuente: (Senplades, 2013).

Paises pertenecientes al G8 (Rusia, Japdn, Italia, Alemania, Francia, Reino Unido, Canada y
EEUU) de los cuales EEUU y Canadéa representan los mayores emisores de CO2 en América

establecen como politica publica el realizar la transicién del consumo centralizado de energia



proveniente de fuentes fésiles hacia el uso de sistemas descentralizados de generacién con energia
renovable (Ebe, IdIbi, Morris, Heilscher, & Meier, 2017, P.13). Al saber que la energia fotovoltaica es una
de las més abundantes, el uso de paneles solares se convierte en una opcién muy valida para la

reduccioén de la creciente necesidad de produccién de electricidad.

El desarrollo de un sistema eficiente de aprovechamiento de la energia producida por la radiacion

solar depende de tres factores importantes (Zakariae et al., 2017, P.8):

1. Laeficiencia propia constructiva del panel, que ronda entre el 8% y 15% del total de un
sistema optimo

2. Laeficiencia del inversor que esta entre el 95% y el 98%.

3. El desarrollo del algoritmo pare el Seguimiento del Punto de Maxima Potencia que

comprende el 98% del total de un sistema optimo

El desarrollo del algoritmo pare el Seguimiento del Punto de Méxima Potencia que comprende el
98% del total de un sistema optimo, es deseable entonces, el consolidar un algoritmo que garantice
fiabilidad para generar electricidad de forma eficiente con los mayores beneficios posibles. Es
muy aceptado el algoritmo de Perturbacion y Observacion, por el bajo costo computacional que
implica su implementacion (Gaga, Errahimi, & Es-Shai, 2014, P.80), sin embargo presenta algunas

limitaciones, entre las que se pueden citar (Gaga et al., 2014, P.34):

La pérdida de seguimiento del punto de méxima potencia cuando las condiciones de radiacion

varian de forma repentina.

La oscilaciéon de voltaje y corriente alrededor del punto de maxima potencia cuando llega a

alcanzar el area de mayor eficiencia

El algoritmo que se implementara mediante simulacién es un Control Predictivo por Modelo;
como alternativa al tipo de control usual, segln investigacion de A. Gaga, F. Errahimi, and N. Es-
Sbai, en el articulo “Design and implementation of MPPT solar system based on the enhanced
P&O algorithm using Labview,” es el algoritmo de Perturbaciéon y Observacion uno de los
mayormente aceptados; existen muy pocos antecedentes para la presente investigacion debido a
que es una propuesta novedosa gque busca mejorar el rendimiento de la obtencién de energia

fotovoltaica.



2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Control Predictivo:

El principio del control predictivo se establece a los finales de la década de los 60, Jacques
Richalet desarrolla una técnica de control que predice el comportamiento de una planta, basado
en el modelo matematico de la misma. Lleva este desarrollo a aplicaciones industriales, lo que

vuelve al control de interés por parte de los sectores quimicos y del petréleo.

Se busca en el control predictivo, el poder determinar con cierto grado de seguridad cual serén las
acciones que se sucedan en un futuro determinado; para mediante esta aproximacién, establecer
las mejores decisiones de control, tratando de esta manera de reproducir el comportamiento
humano, en donde seleccionamos una accion esperando el mejor resultado posible. La aceptacion
de esta metodologia de control es creciente gracias a la posibilidad de poder involucrar
restricciones que posea la planta, sean estas de tipo fisico o de seguridad en el proceso. El control
predictivo optimiza su funcionamiento de forma interna utilizando una funcién de costo, la misma

gue se ajusta de forma dinamica.
Se puede citar como componentes de un modelo predictivo los siguientes:

1. Laley de control depende del comportamiento predicho.

2. Las predicciones de salida son calculadas usando un modelo de proceso.

3. La entrada actual se determina optimizando algunas mediciones del comportamiento
previsto.

4. El horizonte deslizante: la entrada de control se actualiza en cada instante de muestreo

El Control Predictivo posee varias abreviaturas, las cuales abarcan caracteristicas propias, pero
con un resultado similar; entre las que podemos citar en este trabajo de titulacion estan: Control
de Matriz Dinamica por sus siglas en el inglés (DMC — Dinamic Matrix Control), Control

Predictivo General (GPC — Generalised Predictive Control).

2.2.2. Dependencia de las acciones en las predicciones

La mayoria de las leyes de control, por ejemplo, PID no consideran las consecuencias futuras de
las acciones de control actuales. Hasta cierto punto, esto solo se explica por la dindmica esperada
del funcionamiento en lazo cerrado. El control MPC, por otro lado, calcula explicitamente el
comportamiento previsto para un horizonte. Por lo tanto, se puede establecer una restriccion en la

eleccion de las trayectorias de entrada hacia aquellas que no representen futuras dificultades.



2.2.3. Las predicciones se basan en un modelo

Para predecir el comportamiento futuro de un proceso, debemos tener un modelo de c6mo se
comporta el proceso. En particular, este modelo debe mostrar la dependencia de la salida en la
variable medida y las entradas actuales / futuras. Este modelo no tiene que ser lineal (por ejemplo,

funcion de transferencia, estado-espacio) y, de hecho, puede ser casi cualquiera.

En la toma de decisiones de los seres humanos, a menudo utilizamos modelos difusos con los que
conseguimos un control preciso; por ejemplo, si estoy en una carretera sin pendiente a 60km por
hora y me encuentro en tercera marcha, entonces soltar el acelerador deberia no modificar la
aceleracion existente. El punto clave a tener en cuenta aqui es que no siempre se requiere un
modelo preciso para obtener un control estricto; debido a que las decisiones se actualizan
regularmente, se tratard con cierta incertidumbre el modelo en una escala de tiempo bastante
rapida. En el ejemplo de conduccion anterior, la falla en lograr una buena aceleracion se notaria
muy rapidamente por comparacion del comportamiento real con el comportamiento del modelo

predicho; por ejemplo, ;estoy en la marcha correcta, estoy haciendo 60y no 20, etc.?

La decision sobre el mejor control se actualiza continuamente usando la informacion de esta
comparacion. En la practica, la mayoria de los algoritmos de MPC utilizan modelos lineales
porgue la dependencia de las predicciones sobre las opciones de control futuras es lineal y esto
facilita la optimizacion, asi como el analisis fuera de linea del comportamiento esperado de lazo
cerrado. Sin embargo, los modelos no lineales pueden usarse donde la carga computacional

implicita no es un problema y las aproximaciones lineales no son lo suficientemente precisas.

En el control predictivo, el modelo se utiliza Gnicamente para calcular las predicciones de salida
del sistema, por lo que el modelo se ajusta al propdsito, proporcionando asi predicciones con un
rango de precision alto. El esfuerzo y los detalles puestos en la fase de modelado deberian reflejar
esto. Es posible que no sea necesario modelar toda la fisica, la quimica y el comportamiento
interno del proceso para obtener un modelo que proporcione una prediccion confiable, y, de

hecho, uno no debe modelar todos estos detalles si no se requiere.

Siempre se recomendard utilizar el modelo més simple con el que se logre realizar el cometido.

2.2.4. Seleccién de la entrada correcta

Antes de que se pueda elegir la accion de control actual, se necesitan criterios para juzgar qué

accion es la mejor opcion. Debido a que el MPC es implementado por computadora, se requiere
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una definicion numérica para poder hacer un célculo preciso de que la trayectoria predicha a la

entrada va a proporcionar el costo mas bajo.

Se toma la linea base que propone que, en la medida en que se sigan algunas pautas basicas, la
eleccion real del costo a menudo tiene poco efecto en el rendimiento del lazo cerrado. El requisito
principal es que la funcion de costo dependa de los controles futuros y que una funcion de costo
con valores bajos implique un buen rendimiento del lazo cerrado. La eleccién de la funcion costo

afecta la complejidad de la optimizacion implicita y esto también es una consideracion.

La funcion de costo deberia ser lo méas sencilla que se pueda determinar mientras cumpla el

propésito deseado.

2.2.5. Horizonte deslizante

Si tomamos como punto de partida para esta definicion el ejemplo de la conduccion, al recorrer
un camino anticipamos cualquier percance estableciendo un horizonte de manejo amplio hacia
adelante. Esto en esencia es el horizonte deslizante, lo cual significa que continuamente estamos
recogiendo nueva informacion desde el horizonte lejano y esta informacién se utiliza para

actualizar nuestras acciones de control (decisiones).

El control predictivo funciona asi: se considera el comportamiento previsto, sobre un horizonte
hacia el futuro y, en cada instante de muestreo sucesivo se genera una prediccion futura. A medida
que se dispone de nueva informacién, las trayectorias de entrada se ven modificadas
automaticamente. Si se busca establecer una dimension apropiada para este horizonte, se tiene
que considerar que al menos alcance al tiempo de establecimiento del sistema; de lo contrario,
uno ignora el comportamiento con una dindmica significativa. Retomando el ejemplo de la
conduccion, si conducimos a 70km por hora llevando un control de unos 20m hacia adelante, las
acciones de control que se tomen nunca seran suficientes y el vehiculo se saldria de la carretera

en la primera curva cerrada.

2.2.6. Rendimiento 6ptimo o seguro

El objetivo estd en conseguir determinar los movimientos futuros que se daran, planteando una
analogia, al practicar un deporte de destreza manual, al principio, solo se intenta mantener el
juego, con movimientos que no connotan un control 6ptimo. EI modelo sobre el que se base la
prediccion serd quien determine el rendimiento, un buen modelo asegura un rendimiento éptimo,
permitiendo de esta manera poder seleccionar movimientos de control de manera confiable en un

horizonte futuro.
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2.2.7. Tuning

Si obtiene la funcion de costo correcta, la estabilidad y el ajuste se veran por si mismos, ya que
por definicion esta optimizando un costo que solo puede ser pequefio para un buen rendimiento.
Cuando se usan pautas sensatas, MPC siempre dara control estable (al menos para el nominal)
por lo que se vuelve importante lograr un equilibrio entre el rendimiento en diferentes bucles,
buena sensibilidad y también un equilibrio entre la actividad de entrada y la velocidad de

respuesta.

Clasicamente, estos equilibrios se logran mediante matrices de ponderacion, es decir, poniendo
diferente énfasis en el rendimiento en diferentes ciclos de acuerdo con su importancia. Sin
embargo, es dudoso que uno pueda construir dichos pesos sistematicamente desde un punto de
vista financiero / operativo y, en general, se requiere un ajuste en linea hasta que el equilibrio
parezca correcto. Una pauta tipica para dar un valor inicial razonable para los pesos seria
normalizar todas las sefiales (entrada y salida) de modo que el rango de 0 a 1 sea igualmente
importante para cada sefial; luego usar pesos unitarios en todos los bucles. Es dificil generalizar
maés alla de esto porque cada proceso tiene diferentes prioridades que pueden ser demasiado sutil

como para incluirlo en las pautas generales.

2.2.8. Restricciones

Uno de los fuertes de MPC es su capacidad de hacer un manejo de restricciones en linea de una
manera sistematica, con la esperanza de retener hasta cierto punto los margenes de estabilidad y
el rendimiento de la ley sin restricciones. El algoritmo lo hace optimizando el rendimiento

previsto sujeto a la satisfaccion de la restriccion.

Por ejemplo, un piloto de carreras optimiza la velocidad, sujeto a la restriccion de que el auto
permanezca en la pista. Si optimiza la velocidad sin tener en cuenta explicitamente la restriccion,
sus tiempos de vuelta serian mucho mas lentos. Los detalles de como se incorporan las
restricciones dependen en gran medida del algoritmo desplegado. MPC toma en cuenta de forma

sistematica las restricciones y, por lo tanto, permite un mejor rendimiento.

2.2.9. Control DMC

Se basa en la respuesta de un modelo matematico ante una entrada escalon.
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d (2.1)
y(t) =y0 + Z giAu(t—1i)
i=1

Donde:

e y0: salida inicial
e gi: respuesta al escalon
e Au: variaciones del control

—> T O
u(t) y(t)

Figura 3-2: Principios del control DMC

Fuente: Realizado por: Francisco Reyes.

Para poder calcular las predicciones, el sistema debe moverse hacia el futuro k pasos.

ft+ k
y(t) - k pasos al futuro =9y (T)

e ¥:prediccion
o (t+ k): tiempo futuro
e t: tiempo actual

Actual

t t+k

Figura 4-2: Prediccion t+k pasos hacia el futuro
Fuente: Realizado por: Francisco Reyes

El modelo de prediccion queda establecido como:
t+hky - (2.2)
y(—) =ZgiAu(t+k—i)

t :
i=1
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De esta ecuacion los datos de gi son obtenidos del modelo matematico de la planta, y podemos

agrupar a las acciones de control como acciones del pasado y del futuro:
Au(t + k —1i)
sik—i >0FUTURO
sik—i<0PASADO
Lo que permite que podamos expresar la funcion en términos del futuro del pasado:

(2.3)

t+k
4l

k co

T)ngiAu(t+k—i)+ ZgiAu(t+k—i)
i=1 i=k+1

Las perturbaciones presentes en el sistema se definen como la diferencia algebraica entre la salida

real del sistemay la salida de prediccion:

Error de prediccion actual:

n(t) = ym(t) — y@ 2.4)

Error de prediccién futura: se puede asumir que la perturbacion permanecera igual a las anteriores

gue son de las que se tiene el dato.

t+ k) (2.5)

n(t)=ﬁ( t

U(r) —% é '\'7”(f)

—> —> (/)

Figura 5-2: Modelo para establecer las perturbaciones
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Agregando las perturbaciones a (2.3):
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y (t al k) Z gidu(t+k—i)+ Z gidu(t+k—1i) +n(t) @

i=k+1

Reemplazando el valor de (2.5), nos quedamos con el modelo de prediccién que incluye las
perturbaciones:

t+k 2.7)
y( ) ZglAu(t+k i)+ Z gidu(t+k—1i) +ym(t) — y()

i=k+1

Estableciendo cuales son los términos del futuro y del pasado, en la ecuacion (2.6), se genera el

modelo completo de prediccion:

. 2.8)
9(—=) = ngu(wk D +ym(®) + E(gHR 97) du(t - )

Términos del futuro:

k
ZgiAu(t+k—i)
i=1
Términos del pasado:
M
ym(®) + Y (g — i) dult - )
j=1

En donde M, seré el punto donde empieza el estado estacionario para el andlisis de los datos

pasados.

M

Figura 6-2: Inicio en M del estado estacionario del sistema
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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2.2.10. Horizonte de prediccion

Es la ventana de trabajo del control DMC, se establece las condiciones para poder predecir un

comportamiento futuro del sistema.

t t+1 t+P

L

Figura 7-2: Horizonte de prediccion
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

2.2.11. Respuesta libre y respuesta forzada

La respuesta forzada obedece a la ecuacion de los términos del futuro:

K
ZgiAu(t+k—i)
i=1

Ya gue se busca mediante las acciones del control Au llevar el comportamiento del sistema hacia

un objetivo deseado.

La respuesta libre, obedece a la ecuacion de los términos del pasado:
M
ym(®) + Y (g~ i) dult - )
j=1

En donde las acciones de control Au se mantienen en un estado invariante, lo que en esencia

permitiria observar un sistema sin ningun tipo de restriccion en el control.

El gréafico a continuacion representa los tiempos futuros y pasados y detalla el comportamiento
de una respuesta libre cuando el control se mantiene invariante. Las acciones de control u(t) antes
del tiempo actual t, genera una salida forzada; cuanto pasamos a los tiempos (t + k) las acciones
de control se mantienen en un valor constante, distinto de cero; lo que ocurra en y(t) sera entonces

la respuesta libre del sistema.
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Respuesta forzada Respuesta libre

) | )
N

'I,IIfIJ

| i | I |
=1 t 1l ... itk ‘e t+N
Figura 8-2: Respuesta libre

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

En el caso de que la sefial de control sea inyectada en el proceso, la salida seréa forzada a un estado

diferente, tal como se puede apreciar para el ejemplo en la figura 9.

u(t+klit)

y(t+kit) Respuesta Forzada

Respuesta Libre

L i1 | -
=1t 1 ...tk t+N

Figura 9-2: Respuesta libre y repuesta forzada
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

2.2.12. Representacion matricial del DMC

Tomando la ecuacion (2.8) y agrupando los términos de respuesta libre y respuesta forzada

tenemos:

§=Gu+f (2.9)
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5}_
e g; 01 . 0 Au(t) FE+1)
y—|= gc 9 ? Au(t:+ D | |f@ + 2)
copl low g ogtllaue+P -] lf@+P)
Y

e Donde P es el horizonte de prediccion.

2.2.13. Funcién objetivo

Busca seguir la referencia futura'y ponderar los esfuerzos de control, la ecuacion que la caracteriza

se presenta a continuacion:

(2.10)

= zp:(s(j) [37 (#) —wi(t +j)]2 + i)l(j)[Au(t +j—1]2
= j=1

Donde;:

e w(t+ j):son las referencias futuras del sistema

P: horizonte de prediccion

N: horizonte de control

&: pondera el seguimiento de la referencia (ponderacion del error)

A: pondera las acciones de control

2.2.14. Representacion matricial de la funcion de costo

Para un andlisis mateméatico mucho maés sencillo, se reescribe la ecuacion presente en una

representacién matricial, quedando la expresion de la ecuacion (2.8):
0 Au(t)
J=-w yi—wg = ] 1 3 g\ lyl w1l 4 /12 [Au(t) Au(t+1) - -] Au(t:+ 1)

0 &

Teniendo la siguiente expresion para implementacion:
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J=@-wTs@-w)+ uTu (2.11)

Utilizando la ecuacion (2.8) en la funcidn costo:

J=Gu+f-w)TsGu+f—-w)+ wwu (2.12)

Para minimizar la funcién de costo utilizamos derivadas parciales en la representacion matricial (2.12), de lo cual se

obtiene:

Au = (GT8G + AD™GTST(w — f) (2.13)

En donde la expresion que represente a K, se calculara una Unica vez:
K = (GT6G + AD1GT8T

Asi, la funcion, se volvera a calcular para hallar (W — f), de esta matriz resultado solo tomaremos la primera fila,

que es la que nos ayudara en el desarrollo del sistema predictivo.

Esta funcion es entonces la ley de control para el DMC.

Au=KWw—f) (2.14)

2.2.15. Control GPC

El control GPC, al igual que en el control DMC va a requerir de un modelo matematico para la
prediccion del comportamiento de la planta, la variacién esta que el GPC no ocupa la respuesta
al escalon para generar la matriz de coeficiente gi, si no que este control utiliza una funcién de
transferencia discreta, con lo que se calculara la prediccion. D. W. Clarke, C. Mohtadi y P. S.
Tuffs proponen esta variante al control DMC en dos articulos: Generalized Predictive Control
Algorithm Part 1. The Basic y Generalized Predictive Control Part 1l. Extension and

Interpretation.

El GPC busca una secuencia de control 6ptimo, para poder llevar la variable al punto que se
considere como deseado variando de forma minima la accién de control lo que conlleva a obtener

un ahorro de energia.
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2.2.16. Funcién de costo

La funcién de costo mostrada en el control DMC es aplicable para el control GPC

/= f: °0) [37 <¥) —wit +f)]2 + %M}')[Au(t +j—1)]2 (2.15)
j=N1 =

Con N1 para empezar una muestra después del retardo si es el sistema presenta atrasos, ya que la
accion de control siempre es una muestra menos. El control calculado en un instante t sera

utilizado en el instante siguiente en la funcién salida.

Este comportamiento se detalla a continuacion: la ventana de prediccién N se establece en 3y el
horizonte de control P en 3, la primera accion en el instante t = 0, genera una respuesta de
control gracias a la funciéon de costo, sin embargo, esta accion de control serd utilizada para

interaccion t = 1, es decir al siguiente ciclo.

4 v Accién de control
N=3 (O) Horizonte de
P _ 3 prediccion
vvy
S N N | |
(’ - || || ’t
t 1 2 3 4
Figura 10-2: Acciones de control
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
2.2.17. Modelo

Para el modelado de un control GPC se utiliza una estructura CARIMA (Controlled auto-
regressive moving average) de donde se obtendra una funcién de transferencia junto con un

termino adicional que representard un modelo con una dindmica estocéstica, por ejemplo una

perturbacion.
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e(k) (2.16)

Az VDy(k) =Bz Huk—1) + C(z_l)T

Donde:

A: denominador de la funcion de transferencia

Az D =1-al(z VY +a2(z?) + - +a,(z™

B: Numerador de la funcién de transferencia

B(z7Y)=by—b1(z7Y) +b2(z™%) + -+ b, (z™™)

C: dinamica no modelada de la perturbacion
CzV=cp—clzH+c2z?)++c,(z™™

e y(k): salida de la planta
e u(k): entrada de la planta
e &(k): ruido blanco de media nula

e A:esun integrador incremental A= 1 —z71

Se reescribe la ecuacion (2.16) en términos del incremento de y y de u:

AA(z7Y)y(k) = B(z7YAu(k — 1) + C(z7Ye(k) (2.17)
Donde AA = 4

La funcion de transferencia de CARIMA se detalla a continuacion:
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U(k)

AA
T

Figura 11-2: Modelo en bloques CARIMA
Fuente: (Rossiter, 2005)

2.2.18. Desarrollando la expresion de prediccion
Utilizando la ecuacidn (2.17) se detalla la ecuacién siguiente:

yke+1) = —ay(k) + -+ dpg1y(k — na) + bou(k) + -+ + bppu(k — nb) + coe(k + 1) + -+ + cpce(k + nc) (2.18)

Los términos en el futuro para la perturbacion e(k + nc) son desconocidos, por lo tanto,

utilizaremos la “esperanza matematica” y se asume que las perturbaciones se vuelven cero (0).

Este desarrollo lo ampliamos para y(k + 2), y(k + 3), y(k + 4), etc. Este proceso se vuelve muy
trabajoso y de una alta carga de requisitos en procesamiento. Como alternativa a tomar es aplicar

las ecuaciones diofantinas, la estructura estd comprendida por:

1| A ] B
P}Z_JIT—)leE]+F}Z J

Figura 12-2: Ecuaciones diofantinas
Fuente: (Rossiter, 2005)

Las predicciones en funcidn de las ecuaciones diofantinas se detalla a continuacion:

y —> = EjBAu(k +j — 1) + Fy(k) (2.19)

A(k+j
k
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El polinomio EjB se conoce como Gj(z‘l) y es un polinomio cuyos primeros términos son los j
coeficientes de la respuesta al escalon de la planta. Esta funcion es similar a la que presenta el
DMC (¥ = Gu + f), varia unicamente la manera en como determino la respuesta libre del

sistema.

2.2.19. Programacion cuadratica

Utilizando la funcidn de costo, buscamos un Au que minimice J, este problema cae dentro del
campo de la programacion cuadratica y se da cuando exista la presencia de restricciones en el

sistema, para lo que utilizaremos una forma estandar o patron como método de solucidn.

1
mianxTHx +folx+1 (2.20)

Donde:
Ax <b
AeqX = beq
Esta forma patréon me permite utilizar el comando “quadprog” en Matlab;
x = quadprog(H, fo, A, b, Aeq , Beq)
Tomamos la funcién de costo generada en la ecuacion (2.15) y la llevamos a su forma matricial:

J=(GAu+f —w)TQs(GAu + f — w) + AuTQ;Au (2.21)

Reescribiendo la ecuacion de (2.21) en su forma patrén, tenemos:

] = %AuT(GTQ,gG + Q)Au + (f —w)TQsGAu (2.22)

X H X foT
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2.2.20. Sefal de control

La sefial de control es el resultado de las variaciones del control que se obtiene al minimizar la
funcién costo mas la suma de la accién de control pasada, este valor en la primera interaccion
seré Unicamente la variacion de control, ya que como se habia detallado las acciones de control

empiezan a hacerse presentes en un tiempo t+1.

u(t) =Au+u(t—1) (2.23)

2.2.21. Sistema GPC con perturbaciones y restricciones

Un sistema real presenta un comportamiento en el que se involucran restricciones, estas se
incluyen dentro del tratamiento del GPC mediante el tratamiento de programacién cuadréatica con

la aplicacion de la forma patrén.

La restriccion en la sefial de control se puede dar por las limitaciones mecanicas existentes en los
actuadores sobre quien se realizara el control, esta consideracion se detalla para calcular la ley de
control dentro del MPC.

La restriccion de sobre impulso, debe ser evitada para precautelar los procesos que se estan

llevando a cabo y poder eliminar la inercia original de una herramienta al realizar un trabajo.

Entre los tipos de restricciones que podemos utilizar tenemos:

2.2.22. Restriccién en el incremento de la accion de control

La consideracion matematica es la siguiente:

Umin < Au < Umax

La forma patrdn para el tratamiento de los problemas de resolucion cuadratica, se encajan en dos
tipos de restricciones, tomando la ecuacién (2.20) detallamos una restriccion de desigualdad,

marcado entre un limite inferior y superior.

Umin < AU < Uppgy

De la forma patrén toma la primera restriccion

Ax <b
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Y determino los incrementos maximos y minimos:

Incremente maximo: Iy, xn,)AU < Upayx * 1

(2.24)
Incremento minimo: —Iy, xn,)AU < —Upgy * 1

(2.25)

Expresandolo como matriz se tiene:

2.2.23. Restriccion en la sefial de control

La ley de control se establece con la ecuacién (2.23) como la sumatoria de las variaciones del

control mas el control en un instante anterior.

Umin < Ak < Umax
De la forma patrén toma la primera restriccion
Ax <b
Y determino los incrementos maximos y minimos:

u(k) =ulk — 1) + Au(k)

Expresando la restriccion en forma matricial, se tiene:

Tupmar — 1u(k — 1)
—1upin + lu(k — 1)

T
% au <
-T
2.2.24. Restricciones en la salida

Las restricciones son hechas en base al modelo, se debe asegurar el tener un modelo bueno para

garantizar que las restricciones a la salida sean cumplidas.
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Ymin < Y(K) < Ymax
De la forma patrén toma la primera restriccion
Ax <b
La restriccion de la salida debe representarse en funcion de Au
y=GAu+f

1Ymin - f < GAu < 1Ymax - f (2 26)

Expresando la restriccion en forma matricial, se tiene:

Wmax — f
[Eoes ]

2.2.25. Restriccién de sobre impulso

Se tiene para dos casos, cuando la sefial tiene un sobre impulso positivo 0 negativo

y(k) < w(k)

y(k) = w(k)
De la forma patron toma la primera restriccion

Ax <b

La restriccion de la salida debe representarse en funcion de w(k)

y(k) < w(k)

y(k) = GAu+ f < 1w(k)
GAu < 1w(k) — f

(2.27)

Expresando la restriccion en forma matricial, se tiene:
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e[ 00
-G 1wk +f

2.2.26. Comportamiento monoténico

Se tiene dos casos marcados, cuando la variable estd en ascenso y cuando desciende

Si y(k) < w(k) entonces y(k +j) < y(k +j +1). ASCENDENTE
Si y(k) = w(k) entonces y(k + j) < y(k +j —1). DESCENDENTE
De la forma patron toma la primera restriccion

Ax <b

El comportamiento monotoénico replica la matriz G en G’ con la particularidad de

quitarle la ultima fila y agregando ceros en la primera.
(2.28)
G'Au+f' <GAu+f
G'"-6)Au<sf—-f

Expresando la restriccion en forma matricial, se tiene:

Go 0 0 y(k) - fi
— G1TG2 Cio 0 pu<—| N ‘!‘fz
Gn-1 —Gn—z Gn_2 —Gy_3 -+ Gy fu-1+ fu

2.2.27. Restriccion terminal

Se establece que al final del horizonte la salida tomard un comportamiento especifico,
garantizando de esta manera que la variable en cuestidn va a seguir la referencia a toda costa; sin
embargo, si fisicamente no se puede alcanzar el set point la restriccion no es factible; en el caso

de que el horizonte sea muy pequefio, las acciones de control podrian resultar bruscas.
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y=w
De la forma patron toma la primera restriccion
AeqAu = beq

Se toma la ecuacion (2.9)

e (2.29)

2.2.28. Software de implementacion

Matlab:

Matlab es un entorno que permitira realizar célculos con altas prestaciones, posibilidad de
graficar, capacidad de simular, por ejemplo, entre muchas mas; integra analisis numérico, calculo
matricial, procesamiento de sefiales, usando para expresar estos problemas o ejercicios un entorno

de programacion que no esta dentro del usual modelo de programacion.

En el documento de Bravo y Quevedo, se menciona que: Matlab proviene del acréonimo “MATrix
LABoratory”, en un primer momento se escribio Matlab para permitir un sencillo acceso a
software matricial, con proyectos como LINPACK y EISPACK. Se constituye entonces Matlab
como una herramienta en un entorno interactivo cuyo elemento principal de datos lo conforman
una matiz que no requiere dimensionamiento. Esto permite la resolucién de problemas numéricos

en fracciones de tiempo menores a las que se podria tomar en lenguajes como C, Fortran o Basic.
(Bravo Ballen & Quevedo Sanchez, 2008, P.55)

Matlab a lo largo de los afios ha sufrido actualizaciones por aportes en colaboracién con usuarios,
al ser un sistema sujeto a derechos de autor, ha sido desde las universidades desde donde se ha
propuesto el mejoramiento y la actualizacion de funciones, esta herramienta es muy utilizada para
el proceso de ensefianza estandar, sirviendo no Unicamente dentro de ingenierias sino mas bien

desde cualquier escenario en el que el analisis y comportamiento de datos es una tarea crucial
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para la toma de decisiones, en esto se han incluido los sectores econémicos, medioambientales,

etc.

A pesar de ser un sistema sujeto a derechos de autor, Matlab le permite a sus usuarios crear sus
propias aplicaciones, lo que en potencia se ha convertido en la manera directa de que el programa
vaya mejorando y afladiendo funcionalidades en cada afio de actualizacion. Si se tratara de resumir
aquellas bondades, facilmente se pueden citar: programacion usando un lenguaje matematico,
implementacién de matrices como elementa basico del lenguaje, esto reduce la implementacion
del cédigo al obviar al usuario implementar el proceso de célculo matricial, implementacién de
aritmética compleja, gran contenido de acciones especificas agrupadas como TOOLBOXES, la
posibilidad de ampliacion de las funcionalidades con la escritura de scripts y archivos de

extensién .m.

El padre de Matlab, Cleve Moler, lo escribe originalmente usando lenguaje FORTRAN
aproximadamente por 1960, como parte de su programa de PhD, durante varios afios. Los
algoritmos para la solucion de matrices fueron proporcionados por integrantes de proyectos como:
LINPACK'y EISPACK. Tal como lo conocemos al Matlab del presente, fue consolidado por The
Mathworks en 1984, siendo escrito en lenguaje C, por. Steve Bangert, implemento el intérprete
parser; Steve Kleiman, implemento los gréaficos; Jhon Little y Clever Moler con el aporte de las
rutinas de analisis, la guia de usuario, y la mayoria de los ficheros .m. Aln asi, Matlab sigue dia
a dia creciendo por el aporte de toda una comunidad cientifica que encuentra en este sistema la

solucién al andlisis convencional de datos.

Simulink:

Simulink es un TOOLBOX especial que trae el software de ingenieria Matlab que permitira
simular el comportamiento de sistemas dinamicos, estando en la capacidad de recrear el
comportamiento de los sistemas dindmicos lineales y no lineales, se puede modelar sistemas en
tiempo continuo, en tiempo discreto o permite el desarrollo de un hibrido sistemas continuos y
discretos, usando para el efecto un entorno grafico donde el modelo a simular se construira

arrastrando desde la libreria bloques y funciones preestablecidas.

Los modelos de simulink se guardaran con las extensiones .mdl; con la funcionalidad propia de
crecimiento que posee Matlab, simulink también ha ido mejorando y se han agregado nuevas
funcionalidades y librerias, estas se conocen como blocksets o toolbox dentro del entorno de
desarrollo. En la actualidad se destacan paquetes como: StateFlow, para la simulacion de

méaquinas de estado, paquetes de comunicacion, paquetes para aplicaciones aeroespaciales,
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paquetes para el procesamiento de sefiales, procesamiento de video, un paquete destinado al
control predictivo, otro para control difuso y el de redes neuronales, asi mismo se posee paquetes
para la identificacion de sistemas para poder parametrizar modelos, entre otras funcionalidades

mas.

2.2.29. Comparativa existente entre diversos sistemas de control

Ante la inexistencia de un estudio comparativo con las similitudes que se presenta en este trabajo
de titulacion, se ha realizado una busqueda bibliografica de escenarios en los que se ha podido

comparar sistemas de control usuales dentro del campo de la automatizacion industrial.

En la revista Prospectiva, el autor Palencia Diaz Argemiro, presenta un estudio de diferentes
estrategias de control para un tanque de mezclado, se detalla al sistema de control PID, DMC y
FLC, en esta breve resefia bibliografica se presentara los puntos mas relevantes para este proceso

de titulacion.

La figura 13, se presenta la respuesta de temperatura del modelo fisico de un tanque de mezclado
ante las variaciones a la entrada. Sobre la cual se implantaran las diferentes estrategias de control

y en base a lo que se desarrollara el estudio comparativo presentado por P. Diaz

=== getpoint
—— 5% TI()
5% 10) [

Temperatura (°F)

Tiempo (5)

Figura 13-2: Respuesta de la temperatura ante variaciones de entrada
Fuente: (P. Diaz, 2010)
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Control por retroalimentacién PID:

La figura 14 hace referencia al comportamiento frente a un cambio de +5% en perturbacion

170 T S S S —

: : == ~sgetpoint
—————45% f1(t) ||
—— 5% TI()

Temperatura (°F)

Tiempo (s)

Figura 14-2: Comportamiento frente a perturbacion PID
Fuente: (P. Diaz, 2010)

La figura 15, hace referencia al comportamiento ante el cambio de set point

— getpoint
— < =Temp Salida

Temperatura (F)
8

163 i i A 1 1 1 i
2 30 40 50 60 70 80 0 100
Tiempo (s)

Figura 14-2: Comportamiento frente al cambio de SetPoint PID
Fuente: (P. Diaz, 2010)
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Control mediante DMC:

La figura 16 hace referencia al comportamiento frente a un cambio de +5% en perturbacion

T T L T
= = = getpoint
—— 5% fi() ||
—— 5% TI(Y)
€
= (74 TEIEE AR TR S Rt et SRR (I -
3
B
o
-4 .ol
E
>
-
163 L . i L i i i i 1
0 10 2 30 40 50 60 70 80 90 100
Timpo (s)

Figura 15-2: Comportamiento frente a un cambio en perturbacion DMC
Fuente: (P. Diaz, 2010)

La figura 17, hace referencia al comportamiento ante el cambio de set point

1& T M T T T

Y thcnn TR

Temperatura (°F)
3
o

i i 1

163 i i 1 1 1
20 30 40 50 60 70 80 0
Tiempo (s)

Figura 16-2: Comportamiento frente a cambio de SetPoint DMC
Fuente: (P. Diaz, 2010)
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Control mediante légica difusa FLC:

La figura 18 hace referencia al comportamiento frente a un cambio de +5% en perturbacion

170 - v v T T v - v T

= = = setpoint
— 5% 1) |
5% TI01)

Temperatura (*F)

Sb 80 70 80 %0 100
Tiempo (s)

Figura 17-2: Comportamiento frente a un cambio en perturbaciones FLC

Fuente: (P. Diaz, 2010)

La figura 19, hace referencia al comportamiento ante el cambio de set point

169 R e S T
b | ¢ " : : selpoint
7 =+ =Temp Salida
.7t f -
+
e l
E 166} 2 -
> ]
€ &
@ ] 3 4
= oest ') : : : ; — J
i :
/
164} ¢ 4
d
i
183 A A A ' A A A ' L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 %0 100
Tiemp (s)

Figura 18-2: Comportamiento frente a cambio de SetPoint FLC
Fuente: (P. Diaz, 2010)

El autor concluye en su presentacion, diciendo que en funcion a lo presentado las estrategias DMC
y FLC son una alternativa atractiva frente al control de sistemas, afiade ademas que para muchos
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casos se debera crear indicadores especificos de comparacion como un medio para establecer

diferencias, ventajas y desventajas.(Diaz, 2010)
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CAPITULO 11l

3. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En el presente capitulo se describe cada uno de los pasos a seguir para la realizacion de la
investigacion, en el cual se desarrolla el modelo matemético para la modelacion del sistema a
controlar, el disefio del regulador MPC y su correspondiente diagrama de flujo en vista de cumplir
con los objetivos planteados al inicio de este trabajo de titulacion para mas adelante demostrar la

hipétesis planteada.

3.1. ldentificacion y caracterizacién del panel solar

El desarrollo de la caracterizacion de un panel fotovoltaico esta reservado a la simulacion del
comportamiento de un circuito resistivo. El modelo mas simple consiste en una fuente de corriente
en paralelo con un diodo. Para incrementar la precision del modelo se utilizar una resistencia en

paralelo Rsh y una resistencia en serie Rs. EI modelo completo se muestra a continuacion:

/ ]
AW—s AAN——
Ry R, +
DYy  ® ¥ iy
I, 11, I, 1,
(a) ’ (b) °

Figura 19-3: Modelo de panel solar, a) Modelo General b) Modelo Simple
Fuente: (A. Gonzalez, X. Cardenas, 2016)

Se detalla el trabajo matematico:
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I=1,—14 (3.1)

Donde:

e [;: corriente generada por la fotocelda

e [, corriente del diodo, proporcional a la Isaturaciéon, su valor esta dado por:

la=1, [e(wa[RS) - 1] (3.2)

Donde:

I,: corriente de fuga del diodo

V: voltaje de salida

I: corriente de carga

Rg: resistencia en serie

a: voltaje térmico

Usando (3.2) en (3.1), se tiene:

I=1,—1 [e(VJZ&) - 1] (33)

De donde se establecen los pardmetros a determinar:

3.1.1. Determinando I,

Esta corriente es proporcional dependiente de la radiacion solar existente, la temperatura y el

coeficiente de temperatura.

G 3.4
I, = . (Iscref + uscAT) ( )
e
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Donde:

e Isrer: €S la corriente de cortocircuito para condiciones de prueba tipicos (STD), con

datos de G = 1000mK

~y T = 25°C

e (:irradiancia

e Gref: irradiancia en condicion de prueba tipica (STD) G = 1000 %
e ug.: coeficiente de temperatura para la corriente de corto — circuito

e AT =Tc — Tcpep Vvariacion de la temperatura

e Tc: temperatura en la celda

3.1.2. Determinando lo

lo representa a la corriente de fuga en el diodo, se lo expresa mediante la siguiente ecuacion:

3
o= oy () ol 69

Donde:

e ¢&.: valor del material, Si = 1.12eV

e I,rep: COITiENte inversa de saturacion

(—Vocref)

Iorer = Iscrefe a (3.6)

Donde:

e Isrep: COrriente de cortocircuito

e Vocref: voltaje de circuito abierto

3.1.3. Determinando Rs

El valor del Rs esta definida de manera implicita en la ecuacion (3.3), de donde se obtiene:
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aln (1 +h= 1) . (3.7)

Si se tiene condiciones tipicas de pruebay con valores de | y V para obtener la potencia maxima,

la ecuacion se establece de la siguiente manera:

Ilref - Impp (3.8)
aln (1 + T) — Vinpp

R. =
$ I

mpp

3.1.4. Determinando el valor “a”

Este valor representa el voltaje térmico del diodo, su ecuacion estd definida por los siguientes

operandos:

AKT, (3.9)

En donde:

e A: factor ideal del diodo de silicio
e k: constante de Boltzmann (1.381x10723)
e Tc: temperatura de la celda en grados kelvin

e (q: carga del electron (1.602x10719C)
En condiciones de trabajo bajo condiciones estandar o tipicas, el valor de a se sit(a en: 0.0308.

Debido a la baja potencia que se genera por celda, un panel es el conjunto de celdas solares
interconectadas entre si que forman una colmena para la cosecha de radiacion. La figura muestra
en detalle las conexiones y las consideraciones de disefio en funcion de la cantidad de celdas

presentes.
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\

Figura 20-3: Circuito equivalente de un panel solar
Fuente: (A. Gonzalez, X. Cérdenas, 2016)

En donde la ecuacion que domina el comportamiento de la corriente a la salida esta dada por:

Ns Np
aNs

M+RSM) (3.10)
~1

I = NPIL — Nplo e<

3.1.5. Conversor elevador boost

El sistema en la etapa de manejo de potencia ocupa un conversor elevador (boost) para
proporcionar un voltaje a la salida mayor al entregado por el panel solar, en la siguiente gréafica

se detallan los componentes en la figura a continuacion:

Diode

VO+

@ @T@
VS+

i c1 Vo

PWM =
Vs
Mosfet 4 T
| {

VO-

VS-

Figura 21-3: Conversor Boost
Fuente: (A. Gonzalez, X. Cérdenas, 2016)
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Analisis con el interruptor cerrado:

Con interruptor cerrado el diodo desconecta el sistema al estar polarizado de manera inversa,

evitando que un flujo de corriente se genere desde el capacitor hacia el inductor.

El valor del voltaje en el inductor es:

Al 3.11
VL = VS = LA_t ( )
VoAt
Al = =S (3.12)
L
VsDT
Al cerrado = T (3.13)

Analisis con interruptor abierto:

La corriente almacenada en la bobina fluye hacia el capacitor y hacia la carga. El voltaje viene
dado por la siguiente expresion:

V,=Vs -V, (3.14)
Al
Vs—Vo =L
t (3.15)
Vs =)@ -D)T (3.16)
AILabierto - 1.
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Se debe realizar el andlisis en régimen permanente, donde la variacion de la corriente es constante;

por lo tanto:

Al gpierto = AMicerrado (3.17)
VsDT _ Vs =V)(1-D)T (3.18)
L L
Vs
= a-n
(3.19)

La corriente y la potencia media son calculadas utilizando las siguientes expresiones:

v,
P === (sl,) (420
1/ Vs \2
= 3.21
L RVs (1 - D) (3:21)
I =—8
L= RA-D)? (3.22)

El condicionante de trabajo en modo de conduccion es que la corriente minima sea mayor a cero

Vs _ VsDT >0 (3.20)
RA-D)? 2L =

L > RpA - D) (3.21)
2f

Vs

= ra=Dy (3.22)

El voltaje a la salida posee un rizado por la capacidad del capacitor, la corriente que fluye por el

capacitor se establece como:
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AV (3.23)

At
Vo AV
—=C—
= o (3.24)
L
~ CRF (3.25)
D (3.26)
C>—7
R —
(7))

El modelo presentado se implementa en Simulink, la imagen a continuacion detalla los

componentes utilizados en el entorno de simulacion:

Boogt Converter f e
ae-a

L

- R

orriente Salida

4 4

EndeeDC ° c R
g Mosfet |_ 2000e-6 7569
o

Figura 22-3: Modelo en simulink de conversor boost
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

3.2. Uso del control Perturb & Observe

Con el fin de contrastar las ventajas de utilizar un control DMC se presenta en este trabajo el
desarrollo con un control conocido para la obtencion del MPP, el control P&O, realiza una serie

de aproximaciones hacia un valor deseado en funcidn de lazos if.
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3.2.1.

Diagrama de flujo del control P&O

START

!

READ V.1

'

P(k-1)= P(k)
P[k]‘ Wl

I’[I\] P(k- |®
/l—\m Pik- |

Y

Vik)-V(k-1)>0

Decrease Vref Increase Vref Decrease Vref Increase Vref

| l

¥

h

Update ¥ (k-1)=V(k), I(k-1)=(k)

!

RETURN

Figura 23-3: Diagrama de flujo del control P&O
Fuente: (A. Gonzalez, X. Cardenas, 2016)

3.2.2.

Implementacion del control P&O en Simulink

Al detallar la construccidon del bloque, podemos citar las siguientes etapas:

Etapa de comparacion de los valores de voltajes y potencia:
Etapa de decision y sumatorias de incrementos o decrementos
Etapa de generacion de los pasos para conseguir el MPP en el boost

Etapa de generacion del disparo con PWM para el BJT
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Etapa de comparacion de los valores de voltajes y potencia:

Werificacion Volt nueve v Velt antigus

-+
L -
z
Vpw n oy
okt Anfiguo Actual - Antiguo

| =

h

Verificagion Pot nueva v Pot Antigua

a
-

— X - 1_ B
2 g
Ipw Potencia Fotenc Antiguo Antiguo - Actual

Figura 24-3: Verificacion de voltaje y potencia P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Se leen los valores antiguos para realizar la comparacion en los bloques de decision. Los valores

gue se comparan son voltaje y potencia.

Etapa de decision y sumatorias de incrementos o decrementos

Algoritme de decision en ascenco o desenso de “hill” hacis &l MPF

»

Constante para alcanzar &l MPP _| 0
=

’ | ’—’
L
gl
Deltaliolt = 0

ssos para hacia el Mppt »

i

R N
1 |
- i DettaPot> 0

Faso Mppt antiguo FPasos para hacia el Mppt1 >

L_I}n

0

DelaVol >0

Figura 25-3: Etapa de decisién P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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Los bloques de decision se encargan del incremento de los pasos en el control P&O o del
decremento de estos hasta alcanzar el estado mas cercano a la estabilidad. El valor de 0.1 es el
valor constante que se usa para aumentar o disminuir el ciclo de trabajo, este valor simplemente

se agrega o se resta del valor anterior del ciclo de trabajo (en 1/z) para incrementarlo o disminuirlo.

Etapa de generacion de los pasos para conseguir el MPP en el boost

Generacion de lospasoshacia el MPP

< Step

To T

- 0.5

1, % Condicidn a partir de los tiempo de step
II—‘—‘
Index
Vector

Figura 26-3: Etapa de generacion de los pasos para alcanzar el MPP
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

0.5 es el ciclo de trabajo inicial, ya que al principio no hay ninguna salida disponible, es utilizado
solamente como condicidn inicial. A partir del tiempo establecido en el step, ingresa como dato

de control el ciclo real (Duty Cycle) que se genera producto de los bloques de comparacion
Etapa de generacidn del disparo con PWM para el BJT.

La sefial del incremento o decremento de los pasos para el hill climbing, llegan hasta esta etapa y
se traducen aqui en datos validos para el disparo del BJT presente en el modelo del convertidor

elevador.
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>/

Saturation

Generacion de PV para control de disparo en el BJT

Sefiales a utilizar

» D P

PWM Generator
(DC-DC)

PWWM

>

DUTY CYCLE

Ll

P
DUTY CYCLE

p{ 1)

PWM y DUTYC

Figura 27-3: Generacion del disparo con P&O
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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3.3.  Programacion del controlador MPC

3.3.1. Algoritmo Control Predictivo por Modelo

Para el desarrollo del sistema de control por modelo, es importante tener en cuenta las

consideraciones que se plantean en el algoritmo a continuacién:

Modelo del
sistema

Calcular la
funcion de
costo

Discretizar la
planta

Cargar las
referencias
conocidas

Ajustar
parametros
N- P

¥

Respuesta al
escalon del Calcular la
modelo del salida de —
sistema prediccian

KA(r (kw1

e MNo—p- :
KL {r{l+w)-T) anlerio

Actualizar
valores

Terminator

Figura 28-4: Algoritmo DMC

Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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3.3.2. Modelo basado en DMC

El desarrollo del algoritmo para un modelo por DMC, se detalla a continuacion con los

comentarios respectivos para una revision bibliogréfica posterior.

oe

PRIMER INTENTO DE CONTROL DMC

FRANCISCO REYES

CON AYUDA DE SERGIO CASTANO - GUIA TUTORIAL
ABRIL 2018

o o

o\

clc
clear all
close all

%% MODELO DEL SISTEMA

T =0.5; %$Tiempo de muestreo

num = [1]; %Numerador continuo

den = [0.1 1.1 1]; $%$Denominador continuo

ret = 0.41; %Retraso del sistema

gp = tf (num,den); $Funcién de transferencia
gp.outputdelay = ret;

ftz = c2d(gp,T); %$Planta discreta

[B Al=tfdata(ftz,'v'); %Se coloca el numerador en B y denominador en
A

d=1; $Atraso de tiempo discreto

%% Define los ajustes de Control Predictivo

N=4; $Horizonte de control
lamda = 1; $Ajustes para el control
delta = l*eye(N);

pi = stepinfo(gp); %Informacidn de la planta
= 4; %$Horizonte de prediccidn

o Q

oe

% Se obtiene el Gi

gi = step(ftz); %$Son los coeficientes al aplicar una funcidn paso
a la funcién Z

Nm = length(gi)-1; %Ventana de muestras, matlab pone este tope al
terminar la simulacién

%% Calcular la matriz G

G = zeros(P,N); $Matriz de Ceros
G(:,1) = gi(l+d:P+d); %lleno la primera columna de G con gi
for i1i=2:N
for j=2:P
G(j,l)=G(j—1, i-1);
end
end

%% Calcular la funcién de costo k del Delta u
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Mn = inv (G'*G*delta + lamda*eye (N))*delta*G';

%Me interesa la primera linea de Mn para k1l
K1 = Mn(1,:);

%% Loop de control

$Inicializacién de parametros

nit = 230; %Numero de interacciones

nitws = [0 nit]

inc_u = 0; %Incrementos de control

u ant(1:10) = 0; %Control anterior

u(l:10) = 0; ym(1:10) = 0; r(l1:10) = 0; %Controles y Salidas y

Referencia en cero y vectorizado

%$Referencias
r(9:80)=2;
r(81:140)=3;

r(141:180)=2;
r(1l8l:nit)=2;

3

%$Perturbacidén a la salida
do(1:179)=0;
do (180:nit)=0.1;

%$Accion de control Delta u Libre controles pasados
duf = zeros(1l,Nm);

w = 0; $Para colocar referencias futuras
for k=9:nit-w
%Calcula la salida del proceso
ym(k)=B(1l)*u(k-1)+B(2) *u(k-2)+B(3) *u (k-3)-A(2) *ym (k-1) -A(3) *ym (k-
2) +do (k) ;

%Calcular la repuesta libre F

f=zeros (1, P); %Vector de respuesta libre
for kk=1:P
%$Armar un vector con las gkk+i - gkk

for i=1:Nm-P
vect g(i)=gi(kk+i)-gi(i);
end
for i = Nm-P+1:Nm
vect_g(i)=gi (Nm)-gi (1) ;
end
£f(1:P)=ym(k)+vect g*duf'; %Calculo de la respuesta libre
$f vector repuesta libre con tamafio P
%duf delta u libre, es la u correspondiente a la respuesta

libre
%ese vector siempre esta en el pasado
%es cero en el futuro valido unicamente en el pasado
sdiferente a dut <<<ojo>>>
sym es la salida de la planta
end

%Calculo del Control
$No se tiene referencias futuras, no las conozco
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inc_u=K1* (r(k+w)-£');

if k==

u(k)=inc_u;
else

u(k)=inc u + u(k-1);
end

%$Actualizar valores
aux_ 2=duf (1:Nm-1);

duf = [inc_u aux 2];
end

nm=nit;

t = 0:T: (nm - 1)*T;
figure

$LEY DE CONTROL APLICADA A LA PLANTA

$Incrementos de control pasados

subplot(2,1,1),plot(t(l:nit-w),r(l:nit-w),'--k',t(l:nit-w),ym, '—

r','Linewidth', 3)
xlabel ('Tiempo (s)');
ylabel ('Salida (ym)');

legend('y r','y'",'Location', 'SouthEast")

grid on;
hold

subplot(2,1,2),plot(t(l:nit-w),u, 'b', 'Linewidth', 3)

xlabel ("TIempo (s)');
ylabel ('"Control');
legend('u')

grid on;

3.3.3. Modelo basado en GPC

%% Control GPC

o\°

clc
clear all
close all

w=menu ('Seleccione el ejemplo', 'Ejemplo 1', 'Ejemplo 2', 'Ejemplo 3');

if w==
$Ejemplo 1

T=1;

B=[0 0.5];

A=[1 -0.5];

$Retardo de la planta

=0; S%Ejemplo 1

(o}

o°

% Parametros de sintonia del GPC
%Ventana de prediccion

N=3; $Ejemplo

N1l=d+1; %$Horizonte Inicial

N2=d+N; $Horizonte final de salida
Nu=N; %$Horizonte de entrada
lambda=1; $Parametro de ponderacion
delta=1;
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end

if w==

$Ejemplo 2
T=2;
B=[0.07056 0.0621];
A=[1 -0.77881;
%Retardo de la planta
=1; S$Ejemplo 2
% Parametros de sintonia del GPC
ntana de prediccion
; $Ejemplo
l $Horizonte Inicial

$Horizonte final de salida

Nu= N, %$Horizonte de entrada
lambda=1; $Parametro de ponderacion
delta=1;

o\O o° Q.

Ve
N=3;
Nl=
N2=

0.
[
=[1 —O 6 O 4]
etardo de la planta
=2; %Ejemplo 3
% Parametros de sintonia del GPC
%$Ventana de prediccion
5; $Ejemplo
Nl=d+1; %$Horizonte Inicial
N2=d+Nj; $Horizonte final de salida
Nu=N; %$Horizonte de entrada
lambda=0.5; $Parametro de ponderacion
delta=1;
end

Z

ftz=filt (B,A,T);
ftz.iodelay=d

Ql=eye (Nu) *lambda;
Qd=eye (N) *delta;

%% Calculo de la ecuacion Diofantina

[En,F] = diophantine(A,N2,0); %Calculo de la funcion Diofantina
E=En(end, :); %Polinomio E seria la ultima fila arrojada por la funcion
=F(N1:N1+N-1,1:end);

%% Determina los coeficientes de control pasados

%Elimino el cero de la primera posicion de B
if B(l)==

=B (2:end);
end
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uG=zeros (N1,N)'; %Vector de controles pasados (Pertenece a la
respuesta libre)
j=2;
for i=N1:N2
aux=conv (En (i, l:end),B);
if length(aux) < N1+j-1 %Si la longitud del auxiliar es menor que j

aux=[aux zeros(l, (N1+j-1)-length(aux))]; %Completar con ceros
end

uG(j-1,1:N1)=aux (j:N1+3-1);

J=3+1;
end

g=conv (E,B); %Calcula polinomio g

G=zeros (N, Nu) ; % Inicializa la matriz G
for k=1:Nu

G(k:end, k)=g(l:N-k+1); % Forma la matriz G
end

Mn=inv (G'*Qd*G+Q1) *G'*Qd; %Calculo de la Funcion de Costo sin
Restriccion

%$Calculo de controlador K1 (Primera fila de Mn)
K1=Mn (1, :);

%% Loop de Control

%% inicializa los parametros de Simulacion
nit=231; S%Numero de interacciones

inc u=0;
u_ant(1:10) = 0;
u(l:20+d) = 0; ym(1:20+d) = 0; r(l:20+d) = 0;

[

% Referencia
r(d+5:40) = 1; r(41:80)

3; r(81:120) = 2; r(120:nit) = 2;

$Perturbacion
do(1:119)= 0;do(120:nit) = 0.1;

lduf=size (F); %$Averiguo la longitud del polinomio F
lduf=1duf (1, 2);

luG=size (uG); %Longitud de uG
1luG=1uG (1, 2);
duf=zeros (1, 1uG); %Vector incrementos de control pasados libre

for k=9+d:nit
% Salida del proceso

]

if w==
ym(k)=B (1) *u(k-1-d)-A(2) *ym(k-1)+do (k) ; SEjemplo 1
end
if w==2
ym (k)=B (1) *u(k-d)+B(2) *u(k-1-d)-A(2) *ym(k-1)+do (k) ; SEjemplo 2
end
if w==3
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ym (k)=B (1) *u(k-1-d)+B(2) *u(k-2-d) -A(2) *ym(k-1) -A(3) *ym (k-
2)+do (k) ; SEjemplo 3
end

%Calculo de la respuesta libre

free=0;

for i=1:1duf
free=free+ym(k—-i+1)*F(:,1);

end

if 1luG==1 %Si uG es un vector columna
free=free+duf*uG; S$Invierto el producto, para que sea
realizable
else %$Si uG es una matriz
free=free+uG*duf';
end
sfree=ym(k)*F(:,1) + ym(k-1)*F(:,2) + ym(k=-2)*F(:,3) +uG*duf';

%Calculo de Control
%$Proyeccion donde no se tenga referencias futuras

inc u=K1l* (r (k)-free);

if k==

u(k)=inc_u;
else

u(k)=u(k-1)+ inc_u;
end

% actualiza vector de control
aux_u=u_ant (l:length(B)-1);
u_ant=[u(k) aux ul;

%actualiza duf
% duf= [du(k-1) du(k-2) ..... du (k-N) ]

aux_2=duf (l:end-1);
duf=[inc u aux 2];

end

nm=nit;

t = 0:T: (nm-1) *T;

figure
subplot(2,1,1),plot(t,r,'--k',t,ym, '-r', "Linewidth', 2)
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Salida');

legend('y r','y','Location', 'SouthEast")

grid on;

hold
subplot(2,1,2),plot(t,u, 'b', 'Linewidth', 2)
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('"Control');

legend('u')

grid on;
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Este sistema requiere de la funcion para encontrar las ecuaciones diofantinas:

% Example extracted from the book:
% Control of Dead-time Processes, Springer-Verlag, 2007
% by Julio Normey-Rico & Eduardo F. Camacho

$[E,F] = diophantine(A,N,d)
% A = Denominator

% N = Prediction Horizon

% d = Transport delay

function[E,F] = diophantine(A,N,d)
%clear all

% Computes polynomials E(z*-1) e F(z"-1)

% delta = 1-z"(-1)

delta = [1 -1];

$A =1+ al z*(-1) + ... + a2 z(-na)
SA = [1 -0.8]

A = [1 -0.905]

A = [1 -1.8 0.81]

% A = Adelta

AD = conv (A,delta);

% note that nAD = n~a + 1

nAD
nAD

size (AD) ;
nAD(2) ;

% compute horizons

Nl = d +1;
N2 = d + N;

% Compute F(z"-1)
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% inilialization vector f

for 7 = 1: N2;
% Note that for i = 1 corresponds to f£(3j,0)

for 1 = 1:nAD-2
£(3+1,1) = £(3,i+1)-£(3,1) *AD(i+1);
end
f(3+1,nAD-1) = -£f(j,1)*AD(nAD);
end
F = £f(1+N1:14+N2, :);
% Computes E(z"-1)

E = zeros(N2);

e(l) = 1; % for the special case
E(1,1) = e(1);
for i = 2: N2
e(i) = £(i,1);
E(i,1:1)=e;
end

] ]
0 S
° °

55

1/~A



3.3.4. Modelo GPC con restricciones
Se requiere de la utilizacion de las ecuaciones diofantinas para el correcto uso de este algoritmo.

%% Control GPC
$SISTEMA CON RESTRICCIONES

o

clc

$clear all

close all

rest=menu ('Parametros de Simulacion', 'Restriccion de aumento de

control', ...
'Restriccion en sefial de control', 'Restriccion en la Salida',...
'Restriccion de Sobre Impulso', 'Restriccion Monotonica', 'Sin

Restricciones');

gps=tf (50, [1 0 251);

T=0.1;

d=0;

ftz=c2d (gps,T);

[B,A]l=tfdata (ftz, 'v');

ftz=filt (B,A,T)

sftz.iodelay=d
%% Parametros de sintonia del GPC

%Ventana de prediccion

N=11; $Ejemplo

N1=d+1; %$Horizonte Inicial

N2=d+N; %$Horizonte final de salida
Nu=N; %Horizonte de entrada
lambda=50; $Parametro de ponderacion
delta=1;

Ql=eye (Nu) *lambda;
Qd=eye (N) *delta;

%% Calculo de la ecuacion Diofantina

[En,F] = diophantine (A,N2,0); %Calculo de la funcion Diofantina
E=En(end, :); %Polinomio E seria la ultima fila arrojada por la funcion
F=F (N1:N1+N-1,1:end);

%% Determina los coeficientes de control pasados

%Elimino el cero de la primera posicion de B

if B(1l)==0
B=B(2:end) ;
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end

uG=zeros (N1,N)'; %Vector de controles pasados (Pertenece a la
respuesta libre)
j=2;
for i=N1:N2
aux=conv (En (i, l:end),B);
if length(aux) < N1+j-1 $Si la longitud del auxiliar es menor que j

aux=[aux zeros(l, (N1+j-1)-length(aux))]; %Completar con ceros
end

uG(j-1,1:N1)=aux (j:N1+j-1);

J=3+1;
end

g=conv (E,B); %Calcula polinomio g

G=zeros (N, Nu) ; % Inicializa la matriz G
GO=zeros (N, Nu) ;
for k=1:Nu
G(k:end,k)=g(l:N-k+1); % Forma a matriz G
end

Mn=inv (G'*Qd*G+Q1l) *G'*Qd; %Calculo de la Funcion de Costo sin
Restriccion

$Calculo de controlador K1 (Primera fila de Mn)
K1=Mn (1, :);

%% Loop de Control

%% inicializa parametros de Simulacion
nit=231; %Numero de interacciones

inc_u=0;

u_ant(1:10) = 0;

u(l:20+d) = 0; ym(1:20+d) = 0; r(1:20+d) = 0;

% Referencia
r=refer;

$r (d+15:80) = 1; r(81:140) = 4; r(141:200) = 2; r(201l:nit) = 3;
$do(l:nit)=0;

$Perturbacion

%do (1:259)= 0;do(260:nit) = 0.1;

lduf=size (F); %Averiguo la longitud del polinomio F
lduf=1duf (1,2);

luG=size (uG); %Longitud de uG
1uG=1luG(1,2);
duf=zeros (1l,1uG); %Vector incrementos de control pasados libre
rl=1;
for k=9+d:nit
% Salida del proceso
ym(k)=B (1) *u(k-1-d)+B(2) *u(k-2-d) ...
~A(2) *ym(k-1) -A (3) *ym (k-2) ;
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%Calculo de la respuesta libre

free=0;

for i=1:1duf
free=free+ym(k—-i+1)*F(:,1);

end
if 1uG==1 %Si uG es un vector columna
free=free+duf*uG; S$Invierto el producto, para que sea
realizable

else %Si uG es una matriz
free=free+uG*duf';
end
sfree=ym(k)*F(:,1) + ym(k-1)*F(:,2) + ym(k=-2)*F(:,3) +uG*duf';

switch rest
case 1

I=eye (Nu); S%$Matriz identidad
InUmax=0.05*ones (Nu, 1l); %Incremento maximo
InUmin=-0.05*ones (Nu,1l); %Incremento minimo

a=[I; -I1;

b=[InUmax; -InUmin];

H=(G'*Qd*G+Q1) ;

Fo=(free-r(k)) '*Qd*G;

%Calculo de Control

soptions = optimset ('LargeScale','off');
[x,fval,exitflag] = quadprog(H,Fo,a,b, [1,[1,[1,[1,[1);
inc_u=x(1);

Triang=tril (ones (Nu)) ;
T=ones (Nu, 1) ;

ub=1.5; %Maxima sefial de control
u_max=ub*ones (Nu, 1) ;

u _min=-0*ones (Nu, 1) ;

a=[Triang; -Triang];

b=[u max-T*u(k-1); T*u(k-1)-u min];

H=(G'*Qd*G+Ql) ;
Fo=(free-r(k)) '*Qd*G;
%Calculo de Control
options = optimset ('LargeScale','off'");
[x,fval,exitflag] =
quadprog (H,Fo,a,b, [1,[1,[1,[1,[],options);
inc_u=x(1);
case 3
Fm——m Restriccion en la Salida -—-——=--—-—"—=--—-——- >
yb=3.2; %Maxima sefial de salida
y _max=yb*ones (N, 1) ;
y _min=-0*ones (N, 1);
a=[G; -G];
b=[y max-free; free-y min];

H=(G'*Qd*G+Q1) ;
Fo=(free-r(k)) '*Qd*G;
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%Calculo de Control
options = optimset ('LargeScale','off'");
[x,fval,exitflag] =
quadprog (H,Fo,a,b, [1,[1,[1,[1,[],options);
inc u=x(1);

case 4
Fm—m———————— Restriccion Sobre Impulso —————-—-——————————- %
if r(k)>r(k-1)
rl=1;
end
if r(k)<r(k-1)
rl=-1;
end
if r(k)==r(k-1)
rl=rl;
end
refP=(r (k)) *ones (N,1); SReferencia
$refN=-(r(k)) *ones (Nu,1l); %Referencia Negativa

a=rl*[G];% -G];
b=[rl*refP-rl*free];%; free-reflN];

H=(G'*Qd*G+Q1l) ;
Fo=(free-r(k)) '*Qd*G;
%Calculo de Control
options = optimset ('LargeScale','off'");
[x,fval,exitflag] =
quadprog (H,Fo,a,b, [1,[1,[1,[1,[],options);
inc u=x(1);

for i=N:-1:2
GO(i,1l:end)=G(i-1,1:end);

end

if r(k)>r(k-1)
rl=-1;

end

if r(k)<r(k-1)
rl=1;

end

if r(k)==r(k-1)
rl=rl;

end

a=rl* (G-GO) ;
b=rl*[ym(k)-free(l);free(l:end-1)-free(2:end)];

H=(G'*Qd*G+Q1) ;
Fo=(free-r(k)) '*Qd*G;
%Calculo de Control
options = optimset ('LargeScale','off'");
[x,fval,exitflag] =
quadprog (H,Fo,a,b, [1,[1,[1,[1, []/OptiODS);
inc u=x(1);
case 6
inc u=K1l* (r (k)-free);
end
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% Actualiza el incremento de control.

if k==

u(k)=inc_u;
else

u(k)=u(k-1)+ inc u;
end

o

% actualiza vector de control
aux_u=u_ant (l:length(B)-1);
u_ant=[u(k) aux u]l;

%actualiza duf
% duf= [du(k-1) du(k-2) ..... du (k-N) ]

aux_ 2=duf (l:end-1);
duf=[inc_u aux 2];

end

nm=nit;

t = 0:T: (nm-1) *T;

figure

subplot (2,1,1)
stairs(t,r, '--k', 'Linewidth',2),hold on
stairs(t,ym, '-r', 'Linewidth', 2)

(
xlabel ('Tiempo (s)');
ylabel ('Salida');
legend('y r','y','Location', 'SouthEast")
grid on;
hold

subplot (2,1,2)
stairs(t,u, 'b', 'Linewidth', 2)

xlabel ('Tiempo (s)');
ylabel ('Control');
legend('u')

grid on;

3.3.5. Modelo propuesto como solucién

El presente modelo recoge lo expuesto dentro de un algoritmo utilizado para la posterior

comparativa con el control usual P&O, aqui se detalla con comentarios para referencia futura

SEGUNDO INTENTO DE CONTROL DMC
FRANCISCO REYES
JUNIO 2019

o°

o

GENERADOR DE SENAL DE CONTROL PARA LA CONSECUCION DEL MPPT
TRABAJA EN FUNCION DE LA SENAL DE IRRADIANCIA QUE SE REGISTRA
EN EL MODELO USUAL (PERTURBAR Y OBSERVAR P&O)

PARA LUEGO INGRESAR DICHA TRRADIANCIA Y UTILIZAR EL CONTROL
PROPUESTO (MPC) .

o° o° o oo

o\°
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oo

SE DEBE ELIMINAR LAS VARIABLES GUARDADAS PARA VOLVER A SIMULAR
UN PROCESO DISTINTO, NO SE LIMPIA EL WORKSPACE CADA VEZ

YA QUE EXISTE EL DATO DE LA IRRADIANCIA QUE DEBE SER EL MISMO
EN LA COMPARATIVA DE LOS MODELOS DE CONTROL

o oo

o\

clc
$clear all
%close all

$% MODELO DEL SISTEMA
T = 0.5; $Tiempo de muestreo
Snum = [1] $Numerador continuo
%den = [0.1 1.1 1]; $%Denominador continuo
ret = 0. 90 %$Retraso del sistema
num = [3.281 438.7];
den = [1 6.606 438.7]1;
gp = tf(num,den) $Funcién de transferencia
gp.outputdelay = ret;
ftz = c2d(gp,T):; %$Planta discreta
[B Al=tfdata(ftz,'v'); %Se coloca el numerador en B y denominador en
A
d=1; $Atraso de tiempo discreto

%% Define los ajustes de Control Predictivo

N=4; $Horizonte de control
lamda = 1; $Ajustes para el control
delta = l*eye(N);

= stepinfo(gp); %Informacidén de la planta
= 4; $Horizonte de prediccidn

%% Se obtiene el Gi

gl = step(ftz); $Son los coeficientes al aplicar una funcidn paso
a la funcién 7

Nm = length(gi)-1; %Ventana de muestras, matlab pone este tope al
terminar la simulaciédn

%% Calcular la matriz G

G = zeros(P,N); %$Matriz de Ceros
G(:,1) = gi(l+d:P+d); S%lleno la primera columna de G con gi
for i=2:N
for §=2:P
G(Jj,1)=G(3-1,1i-1);
end

end
%% Calcular la funcidn de costo k del Delta u
Mn = inv (G'*G*delta + lamda*eye (N)) *delta*G';

$Me interesa la primera linea de Mn para kl
Kl = Mn(1,:);
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%% Loop de control

$0bteniendo la referencia de simulink
refer=Referencia(:,2);

%$Inicializacidén de parédmetros

nit = length(refer); %$Numero de interacciones

nitws = [0 nit]

inc u = 0; $Incrementos de control

u ant(1:10) = 0; %Control anterior

u(l:10) = 0; ym(1:10) = 0; S%Controles y Salidas y Referencia en cero
y vectorizado

$Referencias
r=refer;
$r(1:10) = 0;
$r(9:80)=2;
$r(81:140)=3;
$r(141:180)=2;
Sr(l8l:nit)=2;

$Perturbacién a la salida
$do (1:179)=0;
$do (180:nit)=0.1;

$Accion de control Delta u Libre controles pasados
duf = zeros(1l,Nm);

w = 0; %$Para colocar referencias futuras
for k=9:nit-w
%Calcula la salida del proceso
ym(k)=B (1) *u(k=-1)+B(2) *u (k=-2)+B(3) *u(k=-3)-A(2) *ym (k-1) -A (3) *ym (k-
2) ;%+do (k) ;

%Calcular la repuesta libre F

f=zeros (1,P); $Vector de respuesta libre
for kk=1:P
$Armar un vector con las gkk+i - gkk

for i=1:Nm-P
vect g (i)=gi (kk+i)-gi(i);
end
for i = Nm-P+1:Nm
vect g(i)=gi(Nm)-gi(i);
end
£f(1:P)=ym(k)+vect g*duf'; %Calculo de la respuesta libre
$f vector repuesta libre con tamafio P
%$duf delta u libre, es la u correspondiente a la respuesta

libre
%ese vector siempre esta en el pasado
%es cero en el futuro valido unicamente en el pasado
sdiferente a dut <<<ojo>>>
%Sym es la salida de la planta
end
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$Calculo del Control
%No se tiene referencias futuras, no las conozco

inc u=K1* (r (k+w)-£");

if k==

u(k)=inc_u;
else

u(k)=inc_u + u(k-1); $LEY DE CONTROL APLICADA A LA PLANTA
end

$Actualizar valores
aux_ 2=duf (1:Nm-1);

duf = [inc_u aux 2]; %$Incrementos de control pasados
end

nm=nit;

t = 0:T: (nm - 1)*T;

figure

subplot(2,1,1),plot(t(l:nit-w),r(l:nit-w),"'--k',t(l:nit-w),ym, '~
r','Linewidth', 3)

xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Salida (ym)");

legend('y r','y', 'Location', 'SouthEast")

grid on;

hold
subplot(2,1,2),plot(t(l:nit-w),u, 'b', 'Linewidth', 3)
xlabel ('Tiempo (s)');

ylabel ('Control');

legend('u')

grid on;

t = transpose(t);
u transpose (u) ;
sigl = [t u]l;
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez concluidos los desarrollos de los algoritmos para el control clasico con P&O vy el
propuesto DMC, se continua en el presente capitulo con el analisis y la puntualizacion de los
contenidos desarrollados para llegar a la verificacion de la hipétesis, y poder definir qué control

genera una salida 6ptima.

El proceso de la seleccion de datos parte desde la premisa del funcionamiento del sistema

programado en el entorno que se ha mencionado, siguiendo la siguiente secuencia detallada:

1. Se genera en simulink una sefial que va a representar la irradiancia durante un tiempo
determinado, por consideraciones de simulacion estos tiempos seran en segundos, sin
embargo, representard el funcionamiento durante las horas de sol.

2. Se evalua el modelo P&O presentado en el entorno de simulink, el cual generara las
graficas de resultado a la operacion usando el control comercial, esté serd la linea base
para el analisis en cuanto a la funcionalidad y mejora del sistema MPC.

3. Unavez concluida la simulacion del sistema P&O en el entorno de simulink, no se debera
borrar los registros de memoria en el workspace de Matlab, de manera puntual el archivo
que tiene por nombre: Referencia, este seré esencial para replicar la misma irradiancia
con el sistema de control propuesto.

4. Se ejecutara la linea de cddigo presentada en el formulario de Matlab, esperando que el
tiempo de ejecucion se complete y se generen las graficas para la comparativa final

5. Los puntos de interés para este trabajo fueron tomados en funcion de la gréafica de
irradiancia que se presenta como base para el funcionamiento de los sistemas de control
presentados. Son tomados como puntos de interés porque presentan un cambio en el

comportamiento de la sefial de irradiancia.

4.1. Andlisis de los resultados del control P&O

Realizado el control P&O sobre el modelo del panel solar implementado en simulink, se detallan

los registros obtenidos para valoracién con el control propuesto.

A valores de irradiancia variables, el elemento de panel solar genera una gréafica caracteristica:
(con un valor de temperatura de 25 °C)
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"W Block Parameters: PV Array X
PV array (mask) (link)

ER Implements a PV array built of strings of PV madules connected in parallel. Each string consists of modules connected in series.
Allows modeling of a variety of preset PV modules available from NREL System Advisor Model (Jan. 2014) as well as user-defined PV module.

Input 1 = Sun irradiance, in W/m2, and input 2 = Cell temperature, in deg.C.

Parameters  Advanced
Array data Display -V and P-V characteristics of ...
Parallel strings one module @ 25 deq.C & specified irradiances =
i |

h Irradiances (W/m2) |[ 1000 600 500 100 ]
Series-connected modules per string
[t | Plot
Module data Model parameters

" Module: [Trina Solar TSM-250PA05 ~|  Light-generated current IL (A)

u
[ Plot 1V and P-V characteristics when a module is selected s
Maximum Power (W) Cells per module (Ncell) Diode saturation current 10 (A)
249.86 60 2.0381e-10
Open circuit voltage Voc (V) Short-circuit current Isc (A) Diode ideality factor

Figura 29-4: Datos del panel solar simulink
Fuente: (Simulink, 2016)

Los valores caracteristicos (1-V) del panel se detallan a continuacion:

| Figure 1: one module @ 25 deg.C & specified irradiances

Module type: Trina Solar TSM-250PA05
& T T T 7 T

1 kWim?

0.6 kWim?

4 0.5 kWim

0.1 kWm?

o | I I & | | |
5 10 15 20 25 30 35 40
Voltage (V)

Figura 30-4: Grafica corriente vs voltaje
Fuente: (Simulink, 2016)
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Los valores caracteristicos (P-V) del panel, a continuacion:

[ Figure 1: one module @ 25 deg.C & specified inadiances

=
250 [~

T T & T i

200 —

Power (W)

50 [~
0.1 kWim?

5 10 15 20 25 30 35
Voltage (V)

Figura 31-4: Grafica potencia vs voltaje
Fuente: (Simulink, 2018)

De donde se obtienen como valores de MPP los siguientes, los cuales considero serian mi set

point.
Tabla 1-4: Valores de irradiancia y la potencia generada por el panel

IRRADIANCIA (w/m2) POTENCIA (w)
1000 249.89
600 149.81
500 124.52
100 2357

Fuente: Autor, 2021
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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En simulacién se obtienen las siguientes gréaficas:

<|_PV>Corriente Salida

PotPV,Potencia Qut

Figura 32-4: Resultado al utilizar el control P&O
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Al sistema se le somete a variaciones de irradiancia: [0 100 500 600 1000], las mismas generadas

para el modelo del panel.

De 0a0.5=0.00 w/m2

De0.5a1.5 =100 w/m2

De 1.5a2.5 =500 w/m2

De 2.5 a 3.25 = 600 w/m2

De 3.25 en adelante = 1000 w/m2
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Grafica 01:

Voltaje generado por el panel solar --- Linea Amarilla

Voltaje a la salida del conversor --- Linea Morada

Figura 33-4: Voltaje del panel vs Voltaje en el boost
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Gréfica 02:

Corriente generada por el panel solar --- Linea amarilla

Corriente a la salida del conversor --- Linea Morada

Figura 34-4: Corriente del panel vs Corriente en el boost
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Grafica 03:

Potencia generada por el panel --- Linea Amarilla

Potencia a la salida del conversor --- Linea Morada

Nunca alcanza la salida del conversor al que se genera a la salida del panel.
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PotPV,Potancia Out

Figura 35-4: Potencia del panel vs Potencia en el boost
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Con lo expuesto, presento valores de irradiancia cambiados al azar a 25°C . Se puede observar la
respuesta del control. La distribucion de las graficas es la misma Graf 1 Voltaje, Graf 2 Corriente

y Graf 3 Potencia:

PotPV,Potencia Out

Figura 36-4: Valores en el panel y en el boost con variacion en la irradiancia
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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4.2. Andlisis de los resultados utilizando el control MPC

4.2.1. Con el algoritmo DMC

Al sistema se les somete a variaciones de irradiancia: [0 100 500 600 1000], las mismas generadas
para el modelo del panel. Al utilizar el algoritmo de matriz dinamica, es necesario poder establecer

condiciones de set point, para lo cual se genera un recorrido de la irradiancia desde simulink.

*a 4 Scope
File FEdit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help — =
8|4« 0%% D a%~E
e e e v 230 Normal
PRUEBADL
©® |[afPruzsa0: ¥
(St 2
2 15 25
- RETARDO ‘
= 1 3
(&=
O
05 35
0 4
Generador de referencia
= 2.0688 E
&= Constant Scope
»

Figura 37-4: Condiciones de irradiancia para DMC
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Llevando a Matlab los datos del scope:

TEw  Insern Tools  Desdep  Wndew  Hep

12| h AN DDEA- 2 |0E =D

25 T T
o= = - i 1= |
E 15 I I -
b 1 )
1 - -
w
0.5 -— oy |
D 1 L 1 L
o 20 40 60 80 100 120
Tiempo (s)
25 T T
—
2 ,
5 15 |
E
Q
O 4 4
0.5 —
) 1 L 1 L
0 20 40 60 80 100 120
Tlempo (s)

Figura 38-4: Respuesta del control DMC a las variaciones de irradiancia
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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El sistema DMC genera un seguimiento a la sefial de referencia fiable en todo su recorrido, las
acciones de control de la gréafica en azul denotan que los actuadores sufren un ligero sobre impulso
antes de su estado estable, este comportamiento podria afectar al correcto funcionamiento de
componentes mecénicos.

3 T T
-/ I _ 7"..7— ]
L 1 1 |
£
2 \ I
815 — . -
=
w 1 -
25/ -y
—
3 | | ! | |
0 20 40 ) 80 100
Tiempo (s)

120

0 b | | ! | |

0 20 40 60 80 100
Tlempo (s)

120

Figura 39-4: Respuesta del DMC ante cambios de irradiancia
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

4.2.2. Algoritmo GPC

Caso 01: utilizamos el algoritmo del GPC, con la siguiente funcion de transferencia:

frz =

Sample time: 1 seconds
Discrete-time transfer function.

Current plot held
=

Figura 40-4: Funcion de transferencia caso 01 GPC
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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Desktop  Window  Help
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Figura 41-4: Respuesta GPC al caso 01
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Caso 02: respuesta del GPC con la siguiente funcion de transferencia

ft=z %

0.07056 + 0.0621 =z°-1

1 - 0.7788 =z"-1

Sample time: 2 seconds

Discrete-time transfer function.

Current plot held
>>|

Figura 42-4: Funcion de trasferencia caso 02
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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4 Figure 1 - O *
File Edit View [nset Tools Desktop Window Help L]
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Figura 43-4: Respuesta GPC al caso 02

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Caso 03: el sistema se somete a la siguiente funcién de transferencia y a un control GPC

ftz =

0.4 z2-1 + 0.2 2™-2

l - 0.6 271 + 0.4 z°-2

Sample time: 0.5 =seconds
Discrete-time transfer function.

Current plot held
e

Figura 44-4: Funcion de transferencia caso 03
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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4 Figure 1 - D X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Figura 45-4: Respuesta GPC al caso 03

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

4.2.3. Algoritmo GPC con restricciones

Restriccién de aumento de control: calculo un incremento méximo y minimo de 0.05, los
resultados se detallan en el siguiente grafico.

4\ Figure 1 — ] X

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help )

Dode | k| RRODEL- & 0EH =

Salida
N

Tiempo (s)

15

Control

0 5 10 15 20 25
Tiempo (s)

Figura 46-4: Respuesta a la restriccion del incremento de control
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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Restriccidn de sefial de control: la maxima sefial de control que se esta enviando es de 1.5; los
resultados se grafican a continuacion.

|4 Figure 1 O >
File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help E
D HS | | RRTDELAL- |2 | 0H =D
4
3t
[}
o
T2
w
1k
o
o
Tiempo (s)
1.5
3
=
[=]
Cost
0 L L
] 50 100 150 200 250
Tiempo (s)

Figura 47-4: Respuesta a la restriccion en la sefial de control
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Restriccidn en la salida: para este caso se ha permitido una méaxima sefial de salida igual a 3.2,
los resultados se detallan a continuacion.

|4 Figure 1 - O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
NEade | kRO EL-S|0E =D
4
3
o
=
= 2
w
1
0
0
1.5
] 1
=
=]
Qos
0
0 ) 10 15 20 26
Tiempo (s)

Figura 48-4: Respuesta a la restriccion en la salida
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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Restriccién de sobre impulso: se aplica la restriccion al modelo, los resultados se presentan a

continuacion:

4 Figure 1 - [m}
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Jlﬁlﬂ\é by +\-_\-W@Q_£"§g Ok mm@

Tiempo (s)

Control

0 5 10 15 20 25
Tiempo (s)

Figura 49-4: Respuesta a la restriccién de sobre impulso
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Restriccidn monotonica: esta restriccion se aplica al modelo esperando resultados mucho mas

favorables que los casos anteriores, las graficas a continuacion detallan lo ocurrido.

4 Figure 1 - O X
Eile Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

Ddde | k|RROBDELA- S| 0H ad

4

3

Salida
L&)
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Figura 50-4: Respuesta a la restriccion de monotonica
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

76



Se puede observar que la técnica de control predictivo realiza un mejor seguimiento de la sefial
generada al variar la irradiancia en el sistema, el control presentado como alternativa P&O, trabaja
siempre por debajo de la sefial de set point. Al aplicar las técnicas con restricciones se debe
considerar que algunas de estas restricciones tienen limitantes fisicas, para el caso presentado las
restricciones todas alcanzan a realizar un seguimiento de la sefial deseada generando un control

suave.

4.3. Comprobacion de la hipdtesis

Se presenta el analisis de un comportamiento de irradiancia determinado utilizando el control
propuesto para comparativa y el control que en este desarrollo de titulacién se ha venido

esbozando

a. Se presenta la gréfica de irradiancia con la que se compara el trabajo de los dos modelos

presentes
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Figura 51-4: Irradiancia para comparativa entre controles
Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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b. El grafico a continuacion presenta el comportamiento del sistema de contro

Observe con los datos de irradiancia presentados en la figura 44
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Figura 52-4: Resultado de control P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

En detalle se tiene que la salida del conversor boost (linea morada) en cuanto a potencia no es

significativamente mas eficiente. Se mantiene en el rendimiento de voltaje por parte del conversor

elevador.
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c. El siguiente grafico presenta el comportamiento del panel solar y el conversor elevador
con las mismas condiciones de irradiancia, utilizando esta vez la técnica de control

propuesta para el desarrollo de este proceso de titulacion
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Figura 53-4: Resultado control MPC

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

La generacion de potencia utilizando la estrategia de control propuesta, muestra un estado de
trabajo permanente, aun cuando los cambios en irradiancia fueron los mismos a los que se sometié

al control P&O. El valor es estable en el transcurso de tiempo lo que permite en el campo practico
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mantener un sistema de entrega de potencia para carga del banco de baterias o para uso final
constante. Permitiendo asi tener un mayor tiempo de vida Util de los componentes que hagan uso

de la energia sumistrada por el sistema fotovoltaico.

4.3.1. Andlisis estadistico
La prueba de hipétesis para medias usando Distribucion T de Student se usa cuando se cumplen
las siguientes dos condiciones:
e Esposible calcular la media y la desviacién estandar a partir de la muestra.

e El tamano de la muestra es menor a 30.

Los datos que se obtuvieron a partir de varias sefiales generadas.

Se detallan los datos entre el modelo IDEAL y el modelo MPC del panel sometido a las mismas

condiciones de irradiancia.

La Hipotesis Nula (Ho) para este caso de estudio es: El sistema de control predictivo optimiza el

funcionamiento de un panel solar frente al modelo IDEAL.

Ahora se define la Hipétesis Alternativa (Ha) en este caso: El sistema de control predictivo no

optimiza el funcionamiento de un panel solar frente al modelo IDEAL.

Tabla 2-4: Potencia obtenida IDEAL vs MPC

ID |POTEN IDEAL (w) POTEN MPC (w)
1 0,00 0,00
2 36,00 28,50
3 48,53 33,00
4 99,16 40,50
5 99,16 39,00
6 175,00 44,00
7 124,50 43,95
8 86,48 39,40
9 48,53 5,50

Fuente: Autor, 2021
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Tabla 3-4: Resumen estadistico para el SISTEMA IDEAL — POT MPC

Recuento 9
Promedio 49,2789
Desviacion Estandar 40,65
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Coeficiente de Variaciéon 82,4897%
Minimo 0
Maximo 131,0
Rango 131,0
Sesgo Estandarizado 1,01732
Curtosis Estandarizada 0,553893

Fuente: Autor, 2021
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

La tabla 3 muestra los estadisticos de resumen para SISTEMA IDEAL-POT MPC. Incluye
medidas de tendencia central, medidas de variabilidad y medidas de forma. De particular interés
aqui son el sesgo y la curtosis estandarizada, las cuales pueden utilizarse para determinar si la
muestra proviene de una distribucion normal. Valores de estos estadisticos fuera del rango de -2
a +2 indican desviaciones significativas de la normalidad, lo que tenderia a invalidar cualquier
prueba estadistica con referencia a la desviacion estandar. En este caso, el valor del sesgo
estandarizado se encuentra dentro del rango esperado para datos provenientes una distribucién
normal. El valor de curtosis estandarizada se encuentra dentro del rango esperado para datos

provenientes de una distribucién normal.

Prueba de Hipotesis para SISTEMA IDEAL - POT MPC
Media Muestral = 49,2789

Mediana Muestral = 47,08

Desviacion Estandar de la Muestra = 40,65

Prueba t
Hipotesis Nula: media =0
Alternativa: no igual

Estadistico t = 3,63682
Valor-P = 0,00661937
Se rechaza la hip6tesis nula para alfa = 0,05.

Esta ventana muestra los resultados de las pruebas relativas a la poblacion de la cual procede la
muestra de SISTEMA IDEAL-POT MPC. La prueba-t evalGa la hip6tesis de que la media de
SISTEMA IDEAL-POT MPC es igual a 0,0 versus la hipotesis alterna de que la media de
SISTEMA IDEAL-POT MPC es no igual a 0,0. Debido a que el valor-P para esta prueba es menor

que 0,05, se puede rechazar la hip6tesis nula con Un 95,0% de confianza.
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4.3.1.1. Prueba de Hipo6tesis para POT MPC - POT P&O

Frente a esto, se presenta la variacion de potencia del modelo planteado para este proyecto frente

al usual P&O, donde se propone:

La Hipotesis Nula (Ho) para este caso de estudio es: El sistema de control predictivo optimiza el

funcionamiento de un panel solar frente al modelo P&O.

Ahora se define la Hipétesis Alternativa (Ha) en este caso: El sistema de control predictivo no

optimiza el funcionamiento de un panel solar frente al modelo P&O.

Tabla 4-4: Potencia MPC vs P&O

ID |POTEN MPC (w) | POTEN P&O (w)
1 0,00 0,00
2 28,50 5,70
3 33,00 10,50
4 40,50 47,20
5 39,00 48,70
6 44,00 137,10
7 43,95 182,00
8 39,40 45,10
9 5,50 16,50

Fuente: Autor, 2021
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Se grafican los datos obtenidos entre las dos técnicas de control:

200,00
180,00
160,00
140,00
120,00
100,00

80,00

60,00

0,00

40,00

10

Figura 54-4: Potencia registrada MPC vs P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021
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La figura 55 detalla en azul el comportamiento de energia entregada utilizando el sistema de
control MPC y en naranja la cantidad de energia entregada al utilizar el sistema de control P&O.

Esto ante los valores de irradiancia presentados para la simulacion de este proceso.

Se puede apreciar una operacion de carga estable frente a los cambios de irradiancia por parte del
controlador MPC, en el caso de P&O, detalla una operacién ante sombra parcial bastante menor
a lo que se consigue con el controlador MPC. En condiciones de méaxima irradiancia el control

P&O eleva su produccion de potencia

Teniendo como valor de significancia el 5%, y aplicando el analisis T de Student se puede detallar

lo siguiente:

Tabla 5-4: Resumen estadistico para POT MPC — POT P&O

Recuento 9
Promedio -24,3278
Desviacion Estandar 54,4488
Coeficiente de Variacion -223,813%
Minimo -138,05
Maximo 22,8
Rango 160,85
Sesgo Estandarizado -1,89832
Curtosis Estandarizada 0,933247

Fuente: Autor, 2021
Realizado por: Francisco Reyes

La Tabla 5-4 muestra los estadisticos de resumen para POT MPC-POT P&O. Incluye medidas de
tendencia central, medidas de variabilidad y medidas de forma. De particular interés aqui son el
sesgo estandarizado y la curtosis estandarizada, las cuales pueden utilizarse para determinar si la
muestra proviene de una distribucion normal. Valores de estos estadisticos fuera del rango de -2
a +2 indican desviaciones significativas de la normalidad, lo que tenderia a invalidar cualquier
prueba estadistica con referencia a la desviacion estandar. En este caso, el valor del sesgo
estandarizado se encuentra dentro del rango esperado para datos provenientes una distribucién
normal. EI valor de curtosis estandarizada se encuentra dentro del rango esperado para datos

provenientes de una distribucion normal.

Prueba de Hipotesis para POT MPC — POT P&O
Media Muestral = -24,3278

Mediana Muestral = -6,7

Desviacién Estandar de la Muestra = 54,4488

4.3.1.2. Prueba t

Hipdtesis Nula: media=0
Alternativa: no igual
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Estadistico t = -1,3404

Valor-P =0,216932

No se rechaza la hip6tesis nula para alfa = 0,05.

Se muestra los resultados de las pruebas relativas a la poblacion de la cual procede la muestra de
POT MPC-POT P&O. La prueba-t evalta la hip6tesis de que la media de POT MPC-POT P&O
es igual a 0,0 versus la hipétesis alterna de que la media de POT MPC-POT P&O es no igual a
0,0. Debido a que el valor-P para esta prueba es mayor o igual a 0,05, no se puede rechazar la

hipotesis nula, con un nivel de confianza del 95,0% de confianza.

4.3.1.3. Prueba de los signos
Hipotesis Nula: mediana =0
Alternativa: no igual

Numero de valores menores a la mediana hipotética: 6
Numero de valores mayores a la mediana hipotética: 2

Estadistico para Grandes Muestras = 1,06066 (aplicada la correccidn por continuidad)
Valor-P = 0,288843
No se rechaza la hipotesis nula para alfa = 0,05.

La prueba de los signos evalua la hipétesis de que la mediana de POT MPC-POT P&O es igual a
0,0 versus la hipdtesis alterna de que la mediana POT PC-POT P&O es no igual a 0,0. Se basa
en contar el nimero de valores arriba y abajo de la mediana hipotética. Debido a que el valor-P
para esta prueba es mayor o igual a 0,05, no se puede rechazar la hip6tesis nula, con un nivel de

confianza del 95,0% de confianza.

4.3.1.4. Intervalos de Confianza para POT MPC - POT P&O
Intervalos de confianza del 95,0% para la media: -24,3278 +/- 41,8532 [-66,181; 17,5254]
Intervalos de confianza del 95,0% para la desviacién estandar: [36,7778; 104,311]
Se muestra los intervalos de confianza del 95,0% para la media y la desviacion estandar de POT
MPC-POT P&O. La interpretacién clasica de estos intervalos es que, en muestreos repetidos,
estos intervalos contendran la media verdadera o la desviacion estandar verdadera de la poblacién
de la que fueron extraidas las muestras, el 95,0% de las veces. En términos practicos, puede
establecerse con 95,0% de confianza, que la media verdadera de POT MPC-POT P&O se
encuentra en algun lugar entre -66,181 y 17,5254, en tanto que la desviacién estandar verdadera
esta en algun lugar entre 36,7778 y 104,311.
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Figura 55-4: Histograma comparativa MPC - P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Se presenta el histograma de frecuencias en la figura 57 para los datos comparativos entre la

potencia obtenida con el control MPC y el control P&O
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Figura 56-4: Densidad comparativa MPC - P&O

Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Se presenta el grafico de la densidad suavizada en la figura 58 para los datos comparativos entre
la potencia obtenida con el control MPC y el control P&O
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CAPITULO V

5. PROPUESTA

e Desarrollar un modelo simulado a la implementacion fisica del modelo propuesta para la
optimizacion de la produccion de energia en un panel fotovoltaico
e Validar el desarrollo frente a un sistema de control usual dentro de los algoritmos de

seguimiento al punto de potencia maxima Perturb & Observe

Se presenta el siguiente algoritmo de desarrollo como directriz del trabajo, y la manera de como
se aborda la propuesta que permita generar un aporte en el campo de la mejora en eficiencia de

los sistemas de control para el seguimiento del punto de maxima potencia.

¢

Guardar datos.
generados

I ———

FIN ¢

Guardar dalos
generados

~m={ Operacién control usual F&O Yes

Figura 57-5: Diagrama de propuesta de solucion
Realizado por: Francisco Reyes, 2021

Se busca con esto ampliar el campo del conocimiento en referencia al uso cada dia méas aceptado
de sistemas alternos de energia. Cumpliendo asi con la consecucién de los planes de gobierno a
nivel nacional, tal como citan los objetivos 3 y 5 del plan nacional del buen vivir 2017 — 2021, en
donde de manera textual se cita que lo que se busca es: “Garantizar los derechos de la naturaleza

para las actuales y futuras generaciones” al impulsar la economia urbana y rural, basada en el uso
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sostenible y agregador de valor de recursos renovales y la bio-economia, propiciando la
corresponsabilidad social e “Impulsar la productividad y competitividad para el crecimiento
econdmico sustentable de manera redistributiva y solidaria” al incrementar de 60% al 90% la

generacion eléctrica a través de fuentes de energias renovables.

Esto en sintonia con el crecimiento registrado de los sistemas de energia renovable, que, segin
datos registrados en la investigacion en colaboracion entre la Universidad Londinense y el
departamento de Ingenieria Mecénica de la Politécnica Nacional, marcan que el incremento desde
el 2007 al 2017 en Ecuador se registra un crecimiento de cerca del 180% en MW instalados.
(Carvajal et al., 2019)

PLAN

CAPACIDAD INSTALADA DE ENERGIA ECUATORIANA ENTRE 2007~
2017 Y POTENCIAL PARA LA GENERACION DE ELECTRICIDAD

OTRAS ENERGIAS COMBUSTIBLE
HIDROELECTRICAS RENOVABLES FOSIL

Wiy ==

mmew
@ TOTAL
2031 63 2148 3526
MW INSTALADOS EN EL 2007 MW INSTALADOS EN EL 2007 MW INSTALADOS EN EL2007 MW 2007
4412 178.5 4.412 6739
MW INSTALADOS EN EL 2017 MW INSTALADOS EN EL 2017 MW INSTALADOS EN EL 2017 MW 2017
1M17% 180% 50% 91%
INCREMENTO 2007-2017 INCREMENTO 2007-2017 INCREMENTO 2007-2017  2007-2017
13,002 n.a
POTENCIAL EN MW POTENCIAL EN MW

PLANY |

Figura 58-5 Capacidad instalada desde el 2007 hasta el 2017
Fuente: (Plan V, 2020)
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CONCLUSIONES

Con la conclusion de este trabajo se puede detallar la importancia de un control 6ptimo para el
seguimiento del MPP, y deja claro que un buen sistema de control permitira dar un seguimiento

minucioso a los cambios estocasticos presentes en la irradiancia que recibe un panel fotovoltaico.

Se presenta la revision de una comparativa entre varios algoritmos de control, sin embargo, en el
campo para la consecucién del maximo punto de potencia MPPT, no se tienen referencias que
apunten de manera particular a este proceso. En el presente trabajo se ha detallado el resultado

entre la técnica propuesta utilizando MPC y el sistema de control regular para este fin P&O.

Los principios de un sistema eficiente para la mejor produccién de energia usando sistemas de
control predictivos se encuentran alineados con el desarrollo de un modelo del sistema que
permita recrear de la mejor manera el comportamiento, y el manejo de sistemas de programacion
cuadratica para la resolucion de las predicciones del error entre la salida predicha y la trayectoria
de referencias futuras, incluyéndose también el esfuerzo de control dentro de la funcién costo u
objetivo. La solucion explicita se puede obtener cuando el criterio es cuadratico y el modelo

lineal; en caso contrario se ha de utilizar un método numérico para hallar la solucién.

Con el presente trabajo se tiene el desarrollo de un MPPT con paso variable y sistema predictivo
de control permite obtener un beneficio en la estabilidad del sistema de generacion fotovoltaica,
dando asi un mejor rendimiento que el sistema de control P&O. Ademas, el método propuesto
puede implementarse en otros convertidores DC / DC, ya que el Control Predictivo solo necesita
el modelo de la planta. El uso de un incremento variable es importante porque, en comparacion
con el Control P&O, presenta una mejor entrega de potencia a la salida, lo que repercute en el

rendimiento total del sistema.

Se presenta la propuesta de un modelo de controlador predictivo que puede trabajar basado en
restricciones utilizando la estrategia CARIMA y el modelo matemaético del sistema fotovoltaico.
Tal solucion mejora la energia extraida de un campo fotovoltaico en contraste con las soluciones
clésicas. Los resultados de la simulacion muestran la mejora en la produccion de energia para
casos de perturbacion pequefios y grandes. Finalmente, el modelo de controlador predictivo se
puede mejorar considerando un modelo no lineal del sistema fotovoltaico en lugar del modelo

linealizado adoptado.

Se presenta una técnica de seguimiento de MPP mejorada que utiliza MPC para sistemas
fotovoltaicos prediciendo el error en el siguiente tiempo de muestreo antes de aplicar la sefial de

control. La técnica de seguimiento del punto de potencia maxima predictiva de propuesta se
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compara con el método P&O cominmente usado para mostrar una mejora en el rendimiento
dindmico y la eficiencia del MPPT. La técnica presenta una convergencia rapida, que es ideal
para condiciones ambientales rapidamente variables como el cambio de temperatura o la
irradiancia o cambios en la estructura constructiva del panel fotovoltaico. Como resultado, se
captara mas energia del sistema fotovoltaico, especialmente durante el cielo parcialmente nublado

sin necesidad de equipos y redes de deteccion costosos para medir directamente la variacion de
irradiancia.
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RECOMENDACIONES

Utilizar un modelo matematico que permita recrear de mejor manera el comportamiento
del panel solar y el convertidor elevador, para conseguir acciones de control futuras
mucho mas precisas y respuestas de control mas suaves para los dispositivos finales.
Considerar las particularidades de cada sistema predictivo con restriccion, si no funciona
del modo deseado, seria parte del proceso el intentar modificar las condiciones que ponen
la limitante.

Al utilizar la restriccion monotdnica, se deberd entregar un pulso inicial lo mas pronto en
la simulacion del sistema, ya que, aunque es muy suave en las acciones de control, el
sistema monotdnico se puede quedar en un estado estable al no percibir una subida o

bajada pronunciada del set point.
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RESPUESTA A LA FORMULACION DEL PROBLEMA

La cantidad de watts generados se podra mantener en un nivel de entrega fiable y anticipada al
utilizar un algoritmo para realizar un Control Predictivo por Modelo en sistemas de generacion
fotovoltaica.

Al poseer un sistema que permita garantizar el MPP con un seguimiento rapido y estable el panel
fotovoltaico entregara por mas tiempo una cantidad estable de energia, las condiciones de sombra
y en general el comportamiento estocéstico de un sistema fotovoltaico se ve compensado con este
controlador predictivo que puede adelantarse a las acciones de control y validar de entre todas las
posibles alternativas aquellas que permitan obtener el mayor rédito en la produccién de energia.
Enfrentado a modelos existentes el control predictivo requiere Unicamente un modelo matematico

solido sobre el cual trabajar ofreciendo mayores beneficios.
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