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Resumen—En general los procesos de la industria quimica
son no lineales, lo que hace que los algoritmos convencionales de
control predictivo lineal resulten no factibles. Por lo tanto, este
articulo investiga una formulacion de Control Predictivo basado
en Modelos (MPC) para procesos no lineales representados a
través de modelos Lineales de Parametros Variables (LPV). El
método propuesto se formula como un MPC adaptativo basado
en la solucion de dos problemas consecutivos de Programacion
Cuadratica (QP), resueltos en cada instante de muestreo. El
primer QP tiene un horizonte hacia atras y estima una variable de
ajuste asociada al proceso, que se utiliza para determinar el mejor
modelo lineal de prediccion. El segundo QP utiliza este modelo
para optimizar el desempeiio a lo largo del horizonte futuro. El
método propuesto se aplica a un sistema Reactor Continuo de
Tanque Agitado (CSTR). Las discusiones se constituyen en torno
al procedimiento de disefio a-priori, el esfuerzo computacional en
linea y las dificultades de su aplicacién.

Index Terms—Control Predictivo, Sistema Lineal de Parame-
tros Variables, Problema de Programacion Cuadratica, Sistemas
No Lineales, CSTR.

I. INTRODUCCION

La industria de procesos quimicos se ha vuelto cada vez
mds compleja, expandiéndose junto a los desarrollos recientes
y continuos en dreas como la computacion, el control avanzado
y la optimizacién. Entre los métodos de control mas estableci-
dos, el Control Predictivo basado en Modelos (MPC) aparece
en gran parte de estas aplicaciones industriales [1].

MPC es una técnica de control elegante que emplea un mo-
delo para predecir el comportamiento de la salida del proceso,
utilizando una capa de optimizacion para determinar la politica
de control 6ptima que se aplicard de acuerdo a los costos
de rendimiento. Este marco también incluye analiticamente
restricciones de estado, entrada y salida, y ademds puede
incorporar restricciones terminales y de tasas de variacion [2].
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Debido a su formulacién, el modelo del proceso es la
piedra angular del MPC [3]. En las formulaciones originales
de MPC, el sistema controlado generalmente se representa a
través de ecuaciones diferenciales Lineales e Invariantes en
el Tiempo (LTI). Asi, la solucién de control se encuentra
resolviendo un problema simple de programacién cuadritica
(QP) con restricciones. Por lo que, la inclusién de modelos
de procesos no lineales no es una tarea trivial y aumenta
considerablemente la complejidad de la capa de optimizacion
resultante [4], dificultando su aplicacién en tiempo real. En
consecuencia, si se busca que el controlador sea implementable
(lo suficientemente rapido), los algoritmos de MPC no lineales
(NMPC) deben adaptarse o aproximarse, de modo que su
complejidad numérica pueda reducirse [5].

Al tiempo que se presentaban en la literatura muchos
avances respecto al MPC, otros documentos se han dedica-
do a disefiar métodos para modelos Lineales de Pardmetros
Variables (LPV) [6], [7]. Los modelos LPV se usan para
representar sistemas no lineales como modelos dependientes
de pardametros de ajuste conocidos y acotados (en lo sucesivo,
el vector p). El paquete de herramientas LPV ofrece muchas
de las ventajas de sintesis de controladores, propios de los
modelos LTI. Como se revis6 en [8], las estrategias MPC
basadas en modelos LPV para procesos no lineales son una
ventaja prometedora para los algoritmos NMPC aplicables en
tiempo real.

Teniendo lo anterior en cuenta, la principal motivacién de
este articulo es modificar el esquema adaptativo LPV MPC
(a saber, LPV-MPC) de [9] al dmbito de procesos quimicos
industriales. E1 MPC propuesto por los autores en [9] reside
en la operacién de dos QP consecutivos, como se detalla en
la Seccion III. El sistema no lineal estd integrado en una
representacion LPV politépica. Luego, un primer QP funciona



como un Estimador de Horizonte Moévil (MHE) [10], [11],
utilizando los datos disponibles (un horizonte de N pasos
hacia atrds) para determinar una variable de ajuste virtual
que indica el mejor modelo LTI, desde el politopo LPV,
que se utilizard con fines de predicciéon. Considerando este
pardmetro estimado se construye un modelo LTI constante y se
resuelve un MPC QP convencional para determinar la politica
de control a aplicar. El MPC QP incluye un costo terminal
y una restricciéon de conjunto de terminal para garantizar la
factibilidad recursiva y la estabilidad asintdtica. El conjunto
terminal se determina fuera de linea a través del uso de
Desigualdades Lineales Matriciales (LMI).

Respecto a la literatura disponible, es importante enfatizar
que hay dos caminos principales para el disefio de un LPV-
MPC, como se analizé en [8]:

= Disefio robusto, asumiendo que los pardmetros de ajuste
son desconocidos a lo largo del horizonte de prediccién.
Estos métodos son mucho mds conservadores y general-
mente se basan en procedimientos de maximizacién o en
preparaciones fuera de linea.

= Soluciones sub-6ptimas, que determinan una posible

trayectoria de p a lo largo de los pasos futuros. La
solucidn resultante puede ser ligeramente diferente de los
Optimos no lineales, pero la literatura muestra buenos
rendimientos, pequefia carga numérica y en muchos
casos se pueden lograr resultados comparables (es decir,
cercano al optimo). Este es el camino seguido en este
articulo.

El resto del documento estd estructurado de la siguiente
manera: la Seccién II presenta los conceptos preliminares
con respecto al modelo LPV y al MPC para procesos no
lineales. La seccién III detalla el método LPV-MPC utilizado.
La seccién IV presenta su aplicacidn a un proceso industrial, el
problema del Reactor Continuo de Tanque Agitado (CSTR), y
también analiza los resultados de la simulacion, en términos de
rendimiento y complejidad numérica. Las conclusiones finales
se presentan en la tdltima seccién.

II. MPC PARA SISTEMAS CON MODELOS LPV
II-A. Representacion del Modelo LPV

En este articulo se contemplan procesos industriales no
lineales que pueden representarse como modelos LPV.

Un proceso no lineal arbitrario puede modelarse a través de
la siguiente representacion general en espacio de estados:

o(t) = f(x(t), u(t))
y(t) = g(x(t), u(t)) (D
2(0) = xg

donde z(t) € R, u(t) € R™, y(t) € R™ son los vectores
de estados, entradas y salidas, respectivamente. Ademads, x(
es el vector de estados iniciales del sistema.

Entonces, si las funciones no lineales f(x(t),u(t)) y
g(z(t),u(t)) son continuamente diferenciables con respecto a
z y u, simplemente se puede seguir la técnica de Linealizacion
Jacobiana Parametrizada (PJL), basada en la expansion de la

serie Taylor de primer orden. Al hacerlo, es posible incorporar
el comportamiento dindmico del sistema (1) dentro de un po-
litopo convexo de L vértices (modelos), con una dependencia
afin a un pardmetro de ajuste p [12].

Luego, a través de la discretizacién de Euler del modelo
obtenido usando PJL y bajo dicha representacién LPV', se
obtiene el siguiente modelo:

2k +1) =A(p(R)e(k) + B(p(k)u(k). (@)
plk) =f,(x(k)) € P.

donde f, representa la funcién no lineal endégena para la
evolucién del pardmetro de ajuste, y [A(p(k)), B(p(k))] son
las matrices de este modelo. Por tltimo, el conjunto P C R"»
€s convexo y compacto.

Por otro lado, las restricciones fisicas del proceso industrial
se expresan directamente como:

x(k)e X y wu(k)eU paratodo k>0, 3)

siendo éstos subconjuntos convexos y compactos de R"= y
R™, respectivamente. Ambos conjuntos contienen el origen,
es decir, son conjuntos C propios. Estas restricciones deben ser
tomadas en cuenta por cualquier método de control que tenga
como objetivo mantener una operacién admisible del sistema.

Ademis, a lo largo de este trabajo, se asume que para todos
los instantes discretos k:

[A(p(F)), B(p(K))] € €2, )

donde 2 es un politopo que representa (2) con modelos LTI
en sus L vértices, el cual es representado como:

Q:CO{[AlaBl]a[A2vBQ]a”~7[ALvBL]}’ (5)

donde Co{-} denota un casco convexo y [A;, B;] son las
matrices de cada modelo LTI en los vértices del casco.

Cualquier par de matrices arbitrarias para el modelo LPV
[A(p(k)), B(p(k))] que se encuentra dentro del politopo se
puede obtener como una suma convexa de sus vértices, de la
siguiente manera:

L L
Ap(k)) = > pi(p(k)A; y B(p(k)) = pi(p(k))B; »
=1 j=1
(6)

donde se debe cumplir que:

L
D_nipk) =1y 0<p(p(k) <1, jE€Zup. (7)

Asi, cada vértice se corresponde a un modelo LTI, mientras
que el modelo LPV es una combinacién de estos L modelos.
El nimero de modelos viene dado por L = n;”, donde n,
representa el nimero de pardmetros de ajuste y n; el nlimero
de puntos de linealizacién por pardmetro.

ISe debe tener en cuenta que, aunque en este articulo se propone una
formulacién para sistemas LPV, este modelo también podria usarse para el
caso de sistemas Lineales y Variantes en el Tiempo (LTV).



II-B.  Control predictivo utilizando un modelo LPV

Cualquier algoritmo MPC estandar es capaz de obtener una
ley de control 6ptima que tenga en cuenta las restricciones
sobre los estados, las salidas y las acciones de control. Esta
estrategia de control consta en resolver el siguiente problema:

N-1
min Vy = min Z C(x(k+1),u(k+1))
i=0
s.a. Modelo del Sistema, ®)

ulk+1) el Vi€ Zon-1,
$(k+l) e X Vi€ Zon—1,

donde u es la secuencia Optima de acciones de control a
lo largo del horizonte de prediccién. El costo de etapa £(-)
pondera la accién de control y los estados en cada instante
futuro; esta funcién es, en general, cuadritica en = y wu.
Adicionalmente, en ciertas ocasiones, se considera un costo
terminal (V¢[z(IV)]) y restricciones de salida, asi como el uso
de restricciones terminales (z(N) € Xy) y en la velocidad
de respuesta (du(k + i) = u(k + i) — u(k +1i — 1)).

Cuando el problema MPC dado en (8) se aplica a un proceso
no lineal bajo una representacién de modelo LPV, la evolucién
del pardmetro de ajuste a lo largo del horizonte de prediccién
N se hace necesaria para describir los valores futuros de los
estados. Por ende, se considera que la funcién no lineal f,(-)
da la evolucién del pardmetro de ajuste endégeno, desde el
punto de vista del instante k. De esta forma, el marco LPV
ofrece algunas ventajas que pueden usarse para simplificar
el problema de programaciéon no lineal en una formulacién
QP. En cambio, en el caso de un NMPC convencional, seria
imperioso conocer el comportamiento exacto del modelo de
proceso f(-) a lo largo del horizonte de prediccién. Asi, la
ventaja que presenta la configuraciéon LPV radica en que el
modelo se describe, para todos los instantes futuros & + 4, por
un par genérico [A(p(k + 1)), B(p(k + i))] que pertenece al
politopo €.

En consecuencia, debido a esta caracteristica de la represen-
tacién LPV, el modelo no lineal es reemplazado en el problema
MPC de (8) por la respectiva suma convexa de L modelos LTI,
siempre conocidos, dada por (2) y (6). Si se supone que las L
variables de ponderacién p;(k + i) son conocidas a lo largo
de N, la programacién no lineal se convierte en una version
QP, que puede evaluarse mds rdpido que los procedimientos
NMPC.

III. FORMULACION LPV MPC ADAPTATIVO

Esta seccién presenta el disefio de un MPC adaptativo
bajo un formalismo LPV, basado en [9]. Esta politica de
regulacion LPV-MPC halla, en cada instante de muestreo k,
el mejor modelo LTI posible que describa los datos de los IV
pasos anteriores, y usa ingredientes terminales para garantizar
la estabilidad y la convergencia. Este método considera las
variables de ponderacion p; del modelo LPV politopico de (6)
y (7) como pesos virtuales que, en cada instante de muestreo,
indican cudl es la mejor combinacion de los modelos LTI para

describir momentdaneamente al proceso industrial (basado en
las mediciones anteriores).

Por lo tanto, el vector p € RZL es tratado como una nueva
variable de decision del problema de optimizacién y (6)-(7) se
convierten en restricciones, junto con la regién factible dada
por las restricciones duras en (3).

Debido a la simplificacién de encontrar un modelo de
prediccion LTI, el método propuesto es obviamente a priori
sub-6ptimo, lo que no significa que los resultados obtenidos no
estén cerca de la condicién 6ptima. Ademds, una gran ventaja
de utilizar un modelo de prediccién simplificado es que este
marco de control predictivo produce un problema QP para
fines de “identificacién” (con respecto a 1) y otro QP para fines
de control, el cual puede ser resuelto en linea y ser utilizado
para implementaciones de control en tiempo real.

III-A.  Problema QP hacia atrds (MHE)

El QP hacia atrds se utiliza para encontrar un vector cons-
tante 1 que haga coincidir de manera adecuada al modelo LPV
politépico con los datos reales del pasado. Este procedimiento
minimiza la discrepancia entre los datos y el modelo con
respecto a p y la varianza de p a lo largo de la simulacién.

La variable de ponderacién virtual se encuentra con la
solucidn del siguiente problema de optimizacidn, considerando
z y u como datos medidos y pr—1 como resultado de la
iteracion anterior:

k
min Z (e(i)TQeeli) + v Quuy)
HoiskN+1
sa.e(i+1)=x(i +1) — (Az(i) + Bu(i)),

L L
A=Y "pjAjy B=> u;B;, 9)
j=1 j=1

L
duj=1, 0<p; <1,
j=1

= o1+ v

con i € Zy_Nx—1Y J € Z1.. Qe y @, son matrices de
peso de este procedimiento de optimizacién. Por simplicidad,
se toman como matrices identidades.

Se debe tener en cuenta que el QP anterior funciona como
el esquema MHE propuesto en la literatura [10], [11] para la
estimacion de pardmetros variables en el tiempo.

III-B.  Problema QP hacia adelante (MPC)

En base a [9], el método de “MPC para seguimiento” [13]
es considerado para propdsitos de regulacion. Este disefio
de control permite garantizar que el controlador conduzca
asintéticamente al proceso hacia una referencia de estado
estacionario x, en una trayectoria admisible desde cualquier
estado inicial factible xg.

El enfoque incorpora una referencia artificial p, = (24, tq)
al problema de optimizaciéon y establece los estados del
sistema para seguir esta variable artificial. Ademas, determina
que este punto de ajuste artificial debe estar lo mds cerca



posible de la referencia de estado real g, lo que asegura un
dominio de atraccién ampliado.

El problema MPC se formula con una funcién de costo
tradicional (Vx(-)), considerando que p representa el valor
obtenido por el MHE QP. El costo de etapa es cuadrético en x
y u, con las matrices de peso, Q € R"=*"= y R € R"™«*Mu,
definidas positivas y una ganancia arbitraria que estabiliza el
control de retroalimentacién de estados, k € R"«*"=  asi
A (p(k)) = A(p(k)) + B(p(k))x es Schur estable. Ademds,
existe otra matriz definida positiva P € R"=*"= tal que,

Au(p(k)TPA(p(k)) = P = —(Q + " Rrk)

se mantiene para todo p(k) € P. Por lo tanto, se considera el
término ||z(k+N)—z,||% (una compensacién que penaliza la
desviacién del estado final con el objetivo p,) y otro término
|za — x||7, para garantizar que la variable artificial siga al
objetivo real, siendo este definido por ps = (xs, us) [14].

Finalmente, el controlador se obtiene mediante solucion del
siguiente problema de optimizacion:

min Vi (z, p;u)
u

sa. x(k+i+1)=Ax(k+1i)+ Bu(k+1),

L L
A=Y "pwiA; y B=Y uB;,
j=1 j=1

x(k+1) e X,
u(lk+1i)elU,
z(k+ N) e Xy,

(10)

donde i € Zo.y—1 y Xy es un conjunto invariante positivo
robusto de control que contiene a pg, determinado como se
muestra en la Seccién III-C.

Asi, al considerar un horizonte deslizante, la politica de
control propuesta para regulacién estd dada por:

r(z(ko)) = u*(0; (ko)) ,

siendo u* la solucién del segundo QP, que representa la
secuencia Optima de acciones de control que se aplicardn para
seguimiento de referencia.

IlI-C. Ingredientes Terminales

Para definir los ingredientes terminales, se considera como
control local una versioén sin restricciones del Regulador Lineal
Cuadrético (LQR) con un modelo LPV politépico como (2).
Este control local establece una ley de control lineal u(k) =
krorz(k) para regular al sistema hacia el origen®. Por lo
tanto, el sistema a lazo cerrado se describe mediante:

z(k+1) = Aalp)z(k),

donde A.(p) = A(p) + B(p)kLgr se garantiza como Schur
estable para todos los valores posibles de p.

Considerando un costo terminal cuadritico Vy[z(k)] =
x(k)' P z(k) como en la Seccién III-B y tomando P > 0,

2Se puede hacer un cambio de coordenadas para referencias distintas de
cero, por lo que el tnico punto de equilibrio es el origen.

para garantizar la estabilidad asintética del algoritmo MPC en
(10), este costo terminal debe ser una funcién de Lyapunov
decreciente:

Vf[ac(k + 1)] — Vf[.%’(k)] <0 V.%'(k) S Xf .

Esto se garantiza si se cumple la siguiente LMI:

Y YAT +L"B] vQY* LTRY?
A;Y + B;L Y 0 0
]QI/QY] 0 i 0 =0 (11)
RY?[L, 0 0 I

donde Y = P71y =0, L = kLQrY, v >0y j € Zi.r.
En consecuencia, el LQR de tiempo discreto se resuelve
mediante el siguiente problema:
min
~,L,Y >0
s.a. (11)

A través del problema (12) se obtiene la matriz de peso P
para el problema (10), mientras que X se obtiene como (ver

[15]):

(12)
V] S ZI:L-

L
Xf:/\ﬂxfj (13)

j=1

donde Xy, estd dado por los métodos tradicionales con
k; = [R+ B] PB;] "Bl PA;

y A € (0,1] es un pardmetro arbitrariamente cercano a 1.

De esta forma, Xy C X se obtiene para todos los sistemas
en el interior de Q y para todos los posibles z(k) € Xy,
entonces hay una entrada factible u = x(z(k)) € U que
garantiza que x(k + 1) se encuentre dentro de Xy, a pesar
de las incertidumbres de modelado del proceso, y ademads
garantice factibilidad recursiva.

IV. RESULTADOS DE LA SIMULACION Y DISCUSIONES

En esta seccion, la técnica MPC analizada se aplica a
un proceso CSTR. Este contempla que el reactivo A se
convierte en el producto B mediante una reaccién quimica
irreversible y exotérmica. El objetivo de este sistema es regular
la concentracién de A, Cjy, la temperatura del reactor, 7"y el
volumen de reaccién, V, manipulando el caudal de salida del
proceso, s y el caudal refrigerante, ().. La reaccion tiene
lugar en un tanque cilindrico agitado.

IV-A. Modelo No Lineal

La dindmica no lineal del sistema es la siguiente:

V(t) = Qo - Qs(t) s

Calt) = VQ(;’) (Cao — Ca(t)) — koe T Ca(t)
Tty = 2o (1, () — ke T Cary O

40

%t)) (1 _ ec;f;%) (Teo — T(1)) ,

donde V' (t), C4(t) y T(t) son estados medibles del sistema.
Los pardmetros del modelo son reportados en la Tabla L.

+ ko



Tabla I
PARAMETROS DEL MODELO Y SUS RESTRICCIONES
Param. Valor Param. Valor
Qo 100 min~? Cao 1moll™ T
T, 350 K Teo 350 K
ko 7,2 x 10" min ™! E/R 1x10*K
AH —2 x 10° cal mol ™! pCp 1000 cal 7' K%
hA | 7x10°calmin * K™ | p.Cpe | 1000call * K1
Ky AHko/(pChp) k2 peCre/(pCp)
ks hA/(peChe) V(t) [80,110]1
Ca(t) [0,03,0,12] mol 17! T(t) [440, 460] K
Qs(t) [90,110] I min~* Qc(t) | [80,100]1min~*
Viin [80, 100, 110]1 Tin 440,450, 460] K

IV-B. Modelo LPV

En base a [16], el modelo LPV del proceso (obtenido
empleando PJL con n; = 3) tiene dos pardmetros de ajuste,
es decir p(t) := [V(t) T(t)]. Por lo tanto, hay nueve
modelos LTI. Los puntos de linealizacién para estos modelos
se obtienen de la combinacién de los valores que se muestran
en la ultima fila de la Tabla I, (Vi,, Tjin). Ademds, para
fines de comparacién, y para resaltar el comportamiento del
controlador propuesto, se ha disefiado un MPC con modelo
nominal (linealizado en los valores medios de Vi, y Tiin)-

IV-C. Resultados

Los resultados de las simulaciones numéricas se lograron
usando Matlab con el conjunto de herramientas Yalmip y Gu-
robi. Ademis, el modelo LPV del proceso CSTR, presentado
en [16], se discretiza con un periodo de muestreo de T; = 3s.
Este modelo se utiliza para la sintesis del MPC, mientras que
el modelo fenomenoldgico no lineal real (14) se usa para
simular el comportamiento del proceso real. Seguidamente,
LPV-MPC denota el método de MPC adaptativo propuesto,
mientras que MPC nominal representa el MPC mas simple,
con un tnico modelo LTI del sistema CSTR (linealizado). El
objetivo de seguimiento de referencia se establece en 1001
para el volumen y 450K para la temperatura del reactor,
garantizando las restricciones en x y u dadas en la Tabla I.

Es importante remarcar que el MPC nominal es solo capaz
de alcanzar factibilidad con un horizonte de prediccién de 22
pasos, mientras que el método LPV-MPC es sintonizado solo
con N = ) pasos. Esto significa, a priori, que el método LPV-
MPC es numéricamente mds efectivo, ya que necesita hacer
una prediccion de menos pasos hacia adelante, en cada instante
de muestreo k.

Con respecto a esta discusion, la Fig. 1 muestra la evo-
lucién temporal del volumen de reaccidén, la concentracién
de reactivo y la temperatura del reactor con respecto a las
sefiales de control aplicadas (Fig. 2). En estas, se observa cémo
ambos métodos conducen al sistema hacia el punto de ajuste
objetivo, mientras que el LPV-MPC conduce las variables de
temperatura y concentracion relativamente mas rdpido.

Con respecto al método propuesto, debe tenerse en cuenta
que éste encuentra de manera eficiente, en linea, un mejor

modelo de prediccién que el modelo LTI tinico (utilizado en
el enfoque de MPC nominal), para cada instante de muestreo,
a través de la variable de ajuste del modelo y, cuya evolucién
en el tiempo (como se indica en el esquema MHE) se muestra
en la Fig. 3.

100
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; 90 - —— LPV-MPC
—==MPC nominal
80 - .
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Figura 1. Volumen del reactor, concentracién y temperatura.
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Figura 2. Caudal de salida del proceso y refrigerante.
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Figura 3. Evolucién de la pertenencia de los modelos en el LPV-MPC.

La Fig. 4 muestra una vista 3D de la evolucién de los
estados y su convergencia al punto objetivo x4, considerando
el estado inicial zo = [80 0,114 44O]T con la aplicacién
de ambos controladores. Ademds, ilustra el conjunto de res-
triccién terminal para el LPV-MPC, que es invariante para los
nueve modelos LTI

De acuerdo con los resultados presentados en la Tabla II,
considerando los indices IAE, ISE e ITAE? para las variables

3Integral del Error Absoluto, Integral del Error Cuadrado e Integral del
Error Absoluto ponderado en el Tiempo
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Figura 4. Conjunto invariante terminal y evolucién de los estados del sistema.

controladas, queda claro que el método LPV-MPC produce
en general mejores rendimientos que el MPC nominal, con
respecto a T'y Cy4 (que son los estados con términos no
lineales e integran el objetivo de control principal)

Ademés, el indice de Esfuerzo de Cémputo en Linea (OCE),
dado por el porcentaje del periodo de muestreo necesario para
evaluar la solucién de control*, muestra que el LPV-MPC
es mas rapido que el MPC nominal. Esto se debe al hecho
de que el LPV-MPC tiene un horizonte de prediccién mas
corto. Por lo tanto, parece razonable que, para aplicaciones
en tiempo real, el LPV-MPC resulte un enfoque elegante y
eficiente. Asimismo, el LPV-MPC tiene un mejor desempefo
frente a los métodos LTI aproximados en sistemas con fuertes
no linealidades, manteniendo una eficiencia computacional
similar y considerablemente menor que los métodos NMPC.
Debe observarse que un NMPC es muy costoso en términos
de materia computacional, ya que necesita evaluar en linea las
ecuaciones no lineales explicitas (consulte la discusién en [8]).

) Tabla II
INDICES DE RESULTADOS

LPV-MPC  Nominal MPC

21,5927 20,5437
IAE | Ca 0,0241 0,0254
T 2,0175 2,5038

Vv 17,0921 14,5321
ITAE | Ca 0,0117 0,0112
T 0,55867 0,67665

) 269,7508 267,3395
ISE Ca 0,0007 0,0008
12,62 15,8226
OCE 0,56 % 0,67 %

V. CONCLUSION

Este articulo presenta una estrategia de MPC adaptativo para
procesos no lineales, como el CSTR, el cual puede represen-
tarse con modelos LPV. Este algoritmo adaptativo simplifica
la programacién no lineal en un marco LTI utilizando una
variable de ajuste para determinar el modelo que predice el

4En un i5-3337U CPU@2.7 GHz (2 nicleos), con 8 GB de RAM.

comportamiento futuro del sistema dentro del horizonte. Esta
variable de ajuste se optimiza en linea, a través del MHE QP,
para minimizar las discrepancias de modelado del proceso y
su resultado se utiliza para el MPC QP, lo que garantiza la
estabilidad asintética y la factibilidad recursiva a través de
un costo terminal basado en funciones de Lyapunov y una
restricciéon de conjunto terminal invariante.

Ademds, este método se aplicé a un CSTR y se presentaron
discusiones sobre el desempefio de esta estrategia en compara-
cién con un MPC nominal. Para trabajos futuros, se incluirdn
métodos de filtrado (como la minimizacién de la norma Hs) en
el procedimiento de disefio del MHE para obtener resultados
de estimacion de p mds uniformes.
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