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Diseno de un algoritmo de control predictivo
ajustado por algoritmo evolutivo aplicado a un

proceso de nivel de un tanque conico no lineal
Design of a predictive control tuned by an evolutionary
algorithm applied to a nonlinear conical tank level

Karina Belén Montaluisa Herrera y Luis Tello-Oquendo

Abstract—The control of nonlinear dynamic systems, such as
the liquid level in a conical tank, poses a critical challenge in
various military applications, particularly for handling heavy
liquids and slurries. This paper presents the design of a Model
Predictive Control (MPC) algorithm that uses Particle Swarm
Optimization (PSO) and Least Squares (LS) to control the liquid
level in a conical tank. A prototype was built in a laboratory at
the Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. The research
highlights the limitations of traditional control methods, which
fail to achieve a fast transient response and often cause
overshoots. In the face of this problem, the incorporation of
tuned evolutionary algorithms for MPC control is proposed to
improve control performance for nonlinear systems.

Index Terms—modeling, swarm

optimizer, modeling.

least squares, particle

Resumen—El control de sistemas dindmicos no lineales, como
el nivel de liquido en un tanque cénico, representa un desafio
critico en diversas aplicaciones militares, en particular para el
manejo de liquidos y lodos pesados. Este articulo presenta el
disefio de un algoritmo de Control Predictivo Basado en Modelos
(MPC) que utiliza Optimizacién por Enjambre de Particulas
(PSO) y Minimos Cuadrados (LS) para controlar el nivel de un
liquido en un tanque conico. Se construyd un prototipo en un
laboratorio de la Universidad de las Fuerzas Armadas (ESPE).
La investigacion destaca las limitaciones de los métodos de
control tradicionales, que no logran una respuesta transitoria
rapida y a menudo causan sobre impulsos, ante a este problema
se plantea la incorporacion de algoritmos evolutivos ajustados
para un control MPC con el objetivo de mejorar el desempefio
del control para sistemas no lineales.

Palabras Claves—modelado, minimos cuadrados, optimizador
de enjambre de particulas.

. INTRODUCCION

E N la industria, un sistema de tanque cénico tiene alta
aplicabilidad porque su forma permite la eliminacién de
impurezas [1]. Actualmente existen disefios avanzados de
tanques de combustible blindados de forma conica para
optimizar el espacio interior y facilitar la distribucién del

Karina Belén Montaluisa Herrera. Universidad Nacional de Chimborazo,
Riobamba 060108, Ecuador, (e-mail: karina.montaluisa@unach.edu.ec).

Luis Tello-Oquendo. Universidad Nacional de Chimborazo, Riobamba
060108, Ecuador, (e-mail: luis.tello@unach.edu.ec).

DOI: 10.24133/maskay.v15i2.4156
10

combustible, lo que permite mejorar la estabilidad del
vehiculo, al dar mejor equilibrio al centro de gravedad. Otra
aplicacion es en submarinos, que utilizan tanques de lastre
para controlar la flotabilidad, su forma cénica permite facilitar
la distribucion del agua de lastre.

El tanque conico tiene una dindmica no lineal debido a su
forma cdnica que origina variabilidad convirtiéndose en un
sistema no lineal complejo en su modelado.

Los controladores tradicionales se utilizan comunmente
para resolver diversos sistemas lineales y no lineales. Sin
embargo, al aplicarlos a un tanque conico, su rendimiento es
limitado, lo que resulta en un estado transitorio deficiente. La
literatura especializada ha reportado el control de tanques
conicos mediante técnicas de control proporcional, integral y
derivativo (PID) [2] en aplicaciones para plantas de
tratamiento de aguas residuales y su uso es amplio en las
industrias de procesos [3]. Aunque el PID convencional es
efectivo para procesos lineales, no representa un control
efectivo para sistemas no lineales. Por esta razén, se
recomienda utilizar controles avanzados y la aplicacion de
algoritmos genéticos si se requiere mayor precision, por
ejemplo, el uso de optimizacién por enjambre de particulas
(PSO) [4] para lograr un ajuste mas preciso y eficiente de
procesos no lineales [5]. Los algoritmos genéticos pueden ser
usados para ajustar el control PID para obtener parametros
optimizados que mejoran el desempefio del controlador [6] y
[71.

Los controladores PID ajustados mediante algoritmos de
optimizacion como el algoritmo genético (GA) y PSO pueden
garantizar un buen desempefio en sistemas no lineales [8].
Otra opcion de ajuste para los controles tradicionales es el uso
del algoritmo Nelder-Mead (NM), que mejora el seguimiento
del punto de ajuste y proporciona una mejor respuesta del
controlador [9]. El uso de algoritmos genéticos para controlar
un tanque conico mejora significativamente el tiempo de
subida (t;), el tiempo de estabilizacidn (t;), el sobre impulso
(OS) y el error integral absoluto [10].

Otra técnica de control alternativa para sistemas no lineales,
como el tanque cdnico, es el uso de controles avanzados como
los predictivos, basados en modelo MPC [11] y [12]. El
controlador difuso (FLC) es otro tipo de control inteligente
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implementados en sistemas no lineales [13] y [14]. Otra forma
de lograrlo es mediante el uso de légica difusa de intervalo
tipo 2 con autoajuste genético de sus funciones de pertenencia
[15] o controladores de I6gica difusa con algoritmo adaptativo
de Kalman [16] para mejorar pardmetros como el tiempo de
respuesta y la precision. Otra alternativa es el uso de controles
PI difusos, que obtiene resultados eficientes en términos de
rendimiento, tiempo de estabilizacion rapido y robustez [17].

Los controles avanzados en sistemas industriales ajustados
con algoritmos de enjambre de particulas (MPC-PSO) o MPC
ajustados con GA [18] se han aplicado en procesos con
caracteristicas no lineales. Por ejemplo, Sistemas Eléctricos de
Potencia (EPS) para mejorar las oscilaciones en sistemas de
potencia con PSO [19], el uso de controladores predictivos de
modelos explicitos (EMPC) para suprimir las vibraciones y el
torque del eje al optimizar los coeficientes de ponderacion
mediante un algoritmo de optimizacién basado PSO [20]. Sin
embargo, la literatura especializada no ha reportado la
aplicacién de algoritmos PSO como optimizador de control
basado en modelo no lineal MPC a un proceso de tanque
cdnico.

Los controles inteligentes, basado en redes neuronales
optimizado por algoritmo PSO, son una alternativa comdn, por
ejemplo, investigaciones que usan redes neuronales de retro-
propagacion y PSO para crear un modelo que permita
determinar los riesgos de seguridad en las minas de carb6n
subterraneas [21], o en experimentos simulados para mejorar
las redes neuronales mediante el uso de PSO para encontrar
los mejores pesos y umbrales para la red [22].

Este estudio compara el rendimiento del desempefio de dos
controladores avanzados MPC-PSO y MPC-LS con un
controlador integral (PI) tradicional, y se analizan el tiempo de
subida, el tiempo de estabilizacion, el sobre impulso y el error
de estado estacionario al someterse a diferentes puntos de
ajuste para garantizar un rendimiento razonable y una
respuesta rapida en un proceso de nivel de tanque conico a
escala de laboratorio, lo que permite prolongar la vida util de
los componentes del proceso, especialmente la bomba
periférica, en comparacion con el uso de controles
tradicionales como el control PI, que tiende a generar mas
oscilaciones lo que acorta su vida Util del equipo.

La investigacion aporta: (i) desarrollar e implementar un
modelo no lineal NARX aproximado del tanque cdnico, (ii)
disefiar y validar un controlador PI tradicional, y (iii) disefiar y
validar dos propuestas de control basado en modelo MPC
ajustado por optimizador PSO y MPC ajustado por
optimizador LS.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera. En
la Seccién 2, se presentan las caracteristicas técnicas de la
planta a escala de laboratorio en estudio, junto con su modelo
matematico. La Seccién 3 introduce el disefio de algoritmos de
control para el tanque cénico. La Seccion 4 muestra los
resultados de una prueba experimental que compard tres
métodos de control diferentes en un tanque cdnico.
Finalmente, la Seccion 5 presenta la discusion de los
hallazgos.
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Il. DESCRIPCION GENERAL DEL TANQUE CONICO

En esta seccion se presentan las caracteristicas técnicas de
la planta a escala de laboratorio bajo estudio, junto con su
modelo matematico.

El tanque conico es una planta a escala de laboratorio de
altura 80 cm que consta de una bomba trifésica, un sensor de
radar SITRANS LR140 de Siemens salida 4-20 mA, cinco
valvulas manuales de PVC, un tanque de almacenamiento con
una altura: 34,5 cm y ancho de 61 cm, una tarjeta de
adquisicién de datos (DAQ) y un variador de frecuencia
Siemens 220V/240V.

La planta a escala de laboratorio estd ubicada en los
laboratorios de Control Inteligente e Industria 4.0 de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, las técnicas de
control se experimentaran en la planta en la Fig. 1.

SENSOR POR

INTERFACE
TANQUE CONICO

BOMBA
TRIFASICA

VALVULAS PERIFERICA

Fig. 1. Planta a escala de laboratorio del tanque cénico.

I1l. DiseNo DE ALGORITMOS DE CONTROL PARA EL TANQUE
CONIco

En el disefio de algoritmos de control se aplican tres
técnicas: i) una técnica de control tradicional PI; ii) una
técnica de control avanzada MPC optimizada por PSO con un
modelo no lineal; y iii) una técnica de control avanzada MPC
optimizada por LS con un modelo no lineal.

A. Disefio de un control Pl para un tanque c6nico

La Fig. 2 muestra la arquitectura en control de lazo cerrado
del control PI, con acciones de control de 0 a 60 Hz que se
envian del variador de frecuencia, el cual envia como accion
de control al proceso una tension de salidade 0 a5 V.

Tanque Cénico
T

CONTROLPI
—_—— =

Variador u(t) ‘I(I )
De

Frecuencial (0Hz-60 H2)

Fig. 2. Arquitectura del control PI.

El disefio matematico del control Pl se describe en (1) a
continuacion:
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u(®) =K, {e(t) +% j e(t)dt} (1)

donde u(t) es la accion de control (0-60 Hz) transformada por
el variador de frecuencia de 0-5V cuya sefial que entra al
tanque conico, e(t) es el error, K, es la ganancia proporcional,
T, es la ganancia integral estas dos ganancias estan
representadas en segundos.

Para obtener el modelo de entrada y salida del tanque
conico, se deben considerar caracteristicas fisicas como el
radio inferior y superior, la altura, y se recopilan datos sobre la
variacion de la salida en funcion del tiempo en presencia de
varias entradas escalonadas. Los datos se evallan y procesan
mediante la aplicacién System Identification, una herramienta
de software MATLAB, para obtener el modelo de entrada y
salida estimado, como se muestra en (2):

Ge—es

1+71s

G(s) = @)

La sefial de salida (nivel 0-80 cm) de la planta se muestrea
durante un periodo de 150 minutos y los datos se registran a
intervalos de 300 segundos, como se ilustra en la Fig. 3.

Entrada.

encia [Hz)

Nivel de Agua fem]

o 1000 2000 a000 000 5000 000 7000 000 9000

Tiempo [s]

(b)
Fig. 3. (a) Adquisicién de datos de la entrada del sistema con 20 entradas
entre 17 Hz y 26 Hz, (b) Salida del sistema entre 0 cm a 80 cm.

A través la interfaz de System ldentification, se realiz6 la
estimacion del modelo de entrada y salida, donde se obtienen
los datos que se presentan en la Tabla I.

TABLA
PRECISION DE LAS FUNCIONES GENERADAS
Casos Modelo Exactitud
1 1 Polo 68.95%
2 2 Polos 67.37%

Al comparar los resultados de la Tabla I, y al optar por la
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funcién con mayor porcentaje de precision, se destaca que el
modelo decrece al aumentar los polos, por lo que se concluye
que el sistema no lineal del tanque cdnico se estima
eficientemente con la ecuacion de primer orden con retardo en
el tiempo, mismo que se representa por la siguiente funcién de

transferencia G(s) = (2.4782e*)/ (1+5.1651s) .

A continuacion, se utiliza la técnica de ajuste Lambda
agresivo [23] para calcular los parametros de la sefial. Se
aplican las formulas propuestas por este método de ajuste, y
por medio del ajuste fino permite garantizar el mejor
desempefio al obtener los mejores valores para las ganancias
del controlador, como se muestra en la Tabla 1.

TABLA Il
GANANCIAS DEL CONTROLADOR Pl CALCULADAS POR LAMBDA AGRESIVA
Parametro Ganancia
Ko, 25.600
T; 5.1651s

B. Disefio de un control MPC con un modelo no lineal para
un tanque cdnico.

La Fig. 4, describe la arquitectura del control MPC.
Inicializa con un nivel de referencia hs, mientras que la entrada
del controlador MPC es el error de seguimiento previsto €.
Ademas, el control utiliza un modelo de prediccion que
describa la dinamica del tanque cénico y permite evolucionar
la variable del proceso h, mientras que el optimizador
minimiza el error de estado estacionario. Esto permite
introducir restricciones propias de la planta, lo que permite
realizar un seguimiento constante del valor 6ptimo que toma
las acciones de control en un rango de 0-5 V.

CCONTROL MPC

Proceso

L MODELO DE
PREDICCION NARX

Fig. 4. Arquitectura del control MPC.

El control MPC se basa en la optimizacién de una funcién
de costo, mostrada en (3), el objetivo principal es minimizar
tanto el error de nivel estacionario como los cambios
repentinos en las acciones de control. La funcion de costo
tiene los siguientes componentes: h, es el nivel deseado, H, es
el horizonte de prediccion (tiempo total que predice), H. es el
horizonte de control (pasos que registra cuantas acciones de

control se optimizan), h es el nivel medido por el modelo, Au

es la variacion de las acciones de control, y A4, A, son los
coeficientes denominados pesos que dictaminan que prioridad
se dara al minimizar el error y la variacion de las acciones de
control respectivamente.
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J(k)=_Hszl[hr(k+i|k)—ﬁ(k+i|k)]

H 2

c

ot Y A [Au(k +i-1)]

i=1

3

El problema de optimizacion esta sujeto a restricciones
minimas y maximas que dependen de la planta fisica, como la
altura del tanque conico, mostrada en (4).

0cm < h(k) <80 cm 4)

Otro rango para considerar como restriccion son los valores
de la accion de control, como en (5):

0 Hz < u(k) <60 Hz (5)

La Tabla Il muestra los pardmetros ajustados del control
MPC con los cuales presentan mejor desempefio de control en
la planta de tanque conico.

Para el disefio del control MPC basado en modelos, se
necesita un modelo predictivo del tanque cdnico, representado
en este estudio por un modelo Red neuronal Autoregresiva no
lineal con entradas exdgenas (NARX) no lineal, obtenido a
través del proceso System Identification en donde se
recolectan datos de entrada y salida del proceso en lazo
abierto. Se aplica filtrado de datos y se ingresa al proceso de
identificacion con el modelo no lineal, al realizar una
separacion de datos con un 70% de entrenamiento y un 30%
de validacién como se muestra en la Fig. 5.

TasLA LI
PARAMETROS Y AJUSTES PARA EL CONTROL MPC

Parametros Variable  Ajustes
Horizonte de Prediccion Hp 10
Horizonte de Control Hc 2
Peso para el objetivo de minimizar el error A 1
Peso para el objetivo de minimizar Au Ao 1

El modelo NARX se basa en un modelo autorregresivo no
lineal que utiliza datos histéricos, como en (6).

() = f[y(k=1),....y(k—n),uk-1),..,u(k-n)] (6

Donde Y(k) corresponde la salida de nivel al resultado

futuro del modelo que depende de una funcién con salidas
pasadas y entradas futuras y(k — n), u(k — n), donde n describe
los pasos pasados en cada instante de tiempo.

Los parametros no lineales de la planta, como la altura
anterior h,,; y acciones de control previas u,, para obtener una
altura prevista hpreq, estan relacionados a través (7).
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Optimizador
Funcién Costo:

) . :
100 =3 [ G-+ ] + 3, [auki-] | |25V f o

0-80 (cm)

Optimizador PSO

Fig. 5. Arquitectura de recuperacion de modelos no lineales.

hpred = Ahant + B(uam )Z + C\/ hant (7)

La ecuacion (7) expresa en forma general con datos
historicos, donde los valores A, B y C se obtendran mediante
regresion lineal con minimos cuadrados.

La técnica de regresion lineal por minimos cuadrados se
utiliza especialmente para formas no lineales, donde A, By C
se obtienen al dividir las salidas predichas por las entradas
pasadas. La siguiente expresion (8) representa el modelo
NARX de la planta de tanque conico:

h . :A|:hant(k_l):|+B|:uant(k_1):| iC
Pre h,.(k—2) U, (k=2)

[1.3901 -0.3931], B =

h,,(k=-1) (8)

donde, A =
C =-0.0579

Se plantea dos soluciones para el optimizador del control
MPC uno heuristico (PSO) y otro determinista (LS) que
permiten obtener las acciones de control mas eficientes para el
control MPC.

[0.0070 0.0007] y

C. Solucién de MPC optimizado con PSO para un tanque
cdnico

La arquitectura del control MPC optimizado por PSO, que
reemplaza al bloque optimizador genérico, se muestra en la
Fig. 6. El optimizador PSO inicializa con un enjambre de
particulas, donde cada particula representa una posible
solucién (una secuencia de movimientos en la variable de
control G). Luego, cada particula se evalla mediante una
funcién de aptitud que mide el error de seguimiento esperado
al intercambiar informacién sobre sus mejores soluciones
encontradas (p’) y la solucién global del enjambre (g°) v,
finalmente, las particulas encuentran la secuencia éptima G .

CCONTROL MPC

Proceso

=

|
|

|

|

[ —woeo0e |
PREDICCION NARX [ |

|

|

Fig. 6. Arquitectura del diagrama de control MPC-PSO.

Matematicamente, el algoritmo PSO se describe mediante la
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actualizacion del vector de velocidad, como en (9):

v, (t+1) = wy, (t) +c,rand, (p,” (t) — x, (1))...

. 9)
+C, randz (g (t) -X (t))
y el vector de posicion como en (10):
X+ =x@)+v,(t+1) (10)

donde vi(t) es la velocidad de la particula i, w es el factor de
inercia o peso, {ci, C,} son los coeficientes de aceleracién que
garantizan la convergencia del algoritmo, {rand,, rand,} son
nameros aleatorios en el rango [0 -1], x;(t) es la posicidn actual
de la particula i hasta ahora y {p’i, g’} son la mejor solucién
alcanzada por la particula i y la solucién global alcanzada por
el enjambre.

El factor de inercia, 0 peso w es una nueva velocidad
inicialmente alta que disminuye gradualmente de forma lineal
en cada iteracion (iter) para mejorar la basqueda local y se
actualiza iterativamente como en (11):

W, —W

wW=Ww _M iter
™ ter

(11)
Los coeficientes de aceleracion {c;, c,} se actualizan en
cada iteracién de acuerdo a (12):

(12)

Coin — Conak
Cripy = Coax +| ——2iter
2y e ( iter_

Los valores de configuracion del algoritmo PSO son: el
nimero maximo de iteraciones, el tamafio del enjambre
(nimero de particulas), los limites del coeficiente de
aceleracion y los limites del factor de inercia; cada uno de
estos pardmetros se establecié de acuerdo con los rangos
sugeridos en [24] y depende de la perspicacia del programador
al obtener la Tabla IV.

TABLA IV
PARAMETROS DE AJUSTE DEL ALGORITMO PSO
Parametros Ajustados Valor
NUmero maximo de particulas 50
Tamafio de enjambre 20

Funcion Costo
0.1a4
0.5a0.9

Parametro por Optimizar
Coeficientes de aceleracion {c,, ¢,}
Factor Inercia w

D. Solucién de MPC optimizado con LS para un tanque
clnico

La arquitectura del control MPC optimizado por minimos
cuadrados (MPC-LS) se muestra en la Fig. 7. El optimizador
por minimos cuadrados (LS) donde (3) se define como
entrada, al tomar como variable dependiente la accién de
control, lo que delimita ademas el rango de operacion de la
accion de control de 0 a 60 Hz.
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‘CONTROL MPC

Proceso

Algoritmo
Ls

i

L MODELO DE
PREDICCION NARX

Fig. 7. Arquitectura del diagrama de control MPC-LS.

=

Por consiguiente, se recopilan 50 puntos de datos obtenidos
de la funcion de costo al aplicar varias frecuencias de tal
manera que Se represente en un diagrama de dispersion.
Luego, por medio de la funcidn polyfit de MATLAB, se
calcula los coeficientes de un polinomio de grado 2 que mejor
se ajusta a los datos frecuencia vs funcién costo, lo que
minimiza la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores de la funcién costo y los valores del polinomio
evaluado en la frecuencia. Posteriormente, se calcula el punto
minimo de la funcién polinémica de grado dos obtenida de la
funcion polyfit, que constituye el valor 6ptimo G .

IV. RESULTADOS

Se estudiaron tres métodos de control en un tanque conico:
uno fue el control PI clasico y los otros dos fueron controles
avanzados (control no lineal MPC optimizado con PSO y
control no lineal MPC optimizado con LS).

A. Resultados experimentales

Para las pruebas experimentales se evaluaron cinco set
points (SPs) en intervalos de 300 s. Se parte con puntos de
referencia desde el més alto y paulatinamente se intercala los
valores de manera que se pueda visualizar el desempefio de los
controladores en todos los puntos de operacion.

La Fig. 8a presenta la respuesta de desempefio del
controlador Pl en azul, el control MPC con optimizacion
basada en PSO (MPC-PSO) se indica en rojo y el control MPC
con optimizacion por minimos cuadrados (MPC-LS) se
muestra en verde. Se observa que la respuesta del control PI
presenta sobre impulso y un tiempo de estabilizacién mas
largo, en comparacion con las respuestas de los controles
MPC-PSO y MPC-LS, que muestran un tiempo de
estabilizacion mas rapido y sin sobre impulso. En la Fig. 8b,
en azul para el controlador PI, en rojo para el control MPC-
PSO y en verde para el control MPC-LS, se puede observar
que las acciones de control son estables es decir se mantiene
constante en los casos de control MPC-PSO y MPC-LS. La
Fig. 8c ilustra el error relativo de cada controlador con
respecto al punto de consigna, donde se evidencia que la sefial
roja, azul y verde responden con un impulso al momento del
cambio del punto de consigna. Sin embargo, el controlador
permite disminuir el error relativo a cero por lo que se
mantiene en estado estable al comienzo en estado estacionario.
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Variable del Proceso

[= = Serpoint

Nivel de Agua [cm]

I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Tiempo (5]

(@)

Acciones de Control

Frecuencia [Hz]

Tiempo [s]

(b)

Error Relativo
100

Ertor Refalivo MPC-PSO

| Ertor Relativo PI

Ertor Relativo MPCLS

Error Relativo (3]

o 200 400 600 1000 1200 1400

Tiempo [s]
(©
Fig. 8. Comparacion de algoritmos experimentales de control de nivel de
tanques conicos: (a) Cambios de nivel vs. punto de ajuste, (b) Acciones
de control, (c) error relativo.

La Tabla V resume el desempefio de los tres controladores
implementados. Se obtuvo los siguientes resultados: el control
Pl muestra un sobre impulso (OS) del 15.6 % y un tiempo de
estabilizacion (t;) de 60.8 s en comparacion con el control
MPC-LS que tiene un tiempo de estabilizacion de 42.6 s sin
sobre impulso y el control MPC-PSO de igual forma no tienen
sobre impulso y su tiempo de estabilizacién es de 46 s.

TABLAV
ESPECIFICACIONES DE DESEMPENO DEL SISTEMA DE CONTROL DE NIVEL

Método te [s] OS [%] ts [s]
Control no lineal MPC-PSO 315 0% 46
Control PID 27.66 15.6% 60.8
Control no lineal MPC-LS 30.66 0% 42.6

B. Resultados experimentales con perturbaciones
Para el anélisis de los resultados experimentales frente a
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perturbaciones, se aplicé la apertura en un porcentaje del 40%
al 60% de la valvula manual ubicada a la salida del tanque
cénico a los 590 s. La Fig. 9a muestra en rojo el
comportamiento de la sefial en presencia de perturbaciones
con el control MPC-PSOQ, en azul con el control Pl y en verde
con el control MPC-LS. Cabe destacar que a los 590 s, cuando
se produce la perturbacion, el controlador Pl reacciona
rapidamente en comparacion con los controles MPC-PSO y
MPC-LS. Sin embargo, presenta un sobre impulso superior al
2%. Mientras que a los 900s se realiza un cambio de set point
que muestra la presencia del 2% de sobre impulso al usar el
control PI. Por lo contrario al usar los controles MPC-PSO y
MPC-LS no presentan sobre impulso. La Fig. 9b ilustra que la
accion de los controles MPC-PSO y MPC-LS es més estable
en estado estacionario.

Variable de Proceso frente a Perturbacion

50 Control No lineal MPC-LS
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P | |
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Acciones de Control
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60 Acion de Control MPC-LS
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o Wm‘-n‘m]ywm' frareys %’W’IW
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(b)
Fig. 9. Comparacion del desempefio de los controladores PI, MPC-PSO y

MPC-LS ante perturbacién manual: (a) Nivel frente a perturbaciones, (b)
Acciones de control.

En la Tabla VI se resume los tiempos promedios del
desempefio de los tres controladores implementados y su
comportamiento ante una perturbacion manual, donde se
obtienen los siguientes resultados: los tres controles responden
rapidamente ante la perturbacion con un tiempo de
asentamiento promedio aproximado de 67.5 s, sin embargo, el
control tradicional muestra la presencia de sobre impulso
superior al 2%.
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TABLA VI
ESPECIFICACIONES DE DESEMPERNO DEL SISTEMA DE CONTROL DE NIVEL
Método tr [s] OS [%] ts [s]
Control no lineal MPC-PSO 45.7 0% 67.5
Control PID 7 2% 75.5
Control no lineal MPC-LS 45.7 0% 67.5

V. CONCLUSIONES

Los hallazgos de este estudio demuestran que al
implementar un control avanzado MPC en contraste con un
control Pl tradicional, su desempefio en tiempos de
establecimiento es del 23% mas répida su respuesta ante
cambios de set points, a diferencia del control PI tradicional
que muestra un 15.6% de sobre impulso y tiempo de
estabilizacion de 60.8 s.

El control MPC ajustados con optimizador heuristico
(PSO) se obtiene un tiempo de subida (t;) de 30.66 s sin
presencia de sobre impulso; y por optimizador deterministico
(LS) con un tiempo de estabilizacion (ts) de 42.6 s sin sobre
impulso, lo que verifica tiempos con solucién similar.

Los controladores propuestos MPC-PSO y MPC-LS
alcanzan similares resultados en los indicadores de
desempefio. Sin embargo, el control MPC-LS es el adecuado
en el aspecto de respuestas rdpidas a un bajo costo
computacional, a diferencia del control MPC-PSO que
requiere un esfuerzo computacional al calcular una posible
solucion por cada particula, al buscar una solucién global por
cada iteracion.

El trabajo sustenta que el uso del control Pl tradicional no
es 6ptimo. Si bien es rapido en el tiempo de subida, presenta
un sobre impulso considerable, mientras que el control MPC-
PSO y MPC-LS ofrecen répidos tiempos de respuesta y no
tienen presencia de sobre impulsos, lo que permite una mayor
durabilidad de los componentes del tanque conico.

Como trabajo futuro, se propone agregar pruebas de
significancia estadistica, al explorar la generalizacion a otros
sistemas no lineales, con la ventaja de obtener mas datos de
diagndstico para el modelo NARX.
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