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RESUMEN

El Diserio Integrado es una metodologia para llevar a cabo el disefio del proceso
simultdneamente con el andlisis de la dinamica de la planta y el disefio del sistema de control,
en el marco de un problema de optimizacion que permite obtener una solucion compromiso
entre objetivos econdmicos y objetivos de controlabilidad. La complejidad de estos problemas
hace necesario el uso de métodos de optimizacion poderosos, por lo que el objetivo principal
de este trabajo es la aplicacion de algoritmos genéticos en los problemas de disefio integrado,
como una alternativa a los métodos tradicionales de optimizacion, ahondando al mismo tiempo
en diversas extensiones o aspectos novedosos en los planteamientos de estos problemas. Los
algoritmos genéticos son métodos de optimizacion capaces de enfrentar casos con
discontinuidades, ruido y dindmicas complicadas. La formulacién matematica a partir de una
superestructura de la planta y contemplando la sintesis del proceso, seleccion de la estructura
de control, dimensionamiento y calculo de los controladores, se traduce en un problema de
optimizacion dinamica no lineal mixta entera. En el algoritmo genético desarrollado se usa
codificacién mixta, con genes reales y binarios para tratar las variables continuas y discretas en
el problema de diseiio integrado, y ademas se incorporan técnicas heuristicas basadas en
conocimiento para el ajuste del algoritmo. Se desarrollan diferentes aplicaciones de la
metodologia a tres procesos diferentes: un sistema de reactores, la torre de sulfitacion en la
operacion de clarificacion del azucar, y el proceso de fangos activados en el tratamiento de
aguas residuales. Se consideran especialmente casos de estudio que involucran decisiones
estructurales, se evaltian indices de controlabilidad basados en el modelo no lineal y métricas
de controlabilidad de estado y se aplican esquemas avanzados de control. En todos los casos,
los resultados ponen en evidencia la ventaja de aplicar esta metodologia, que permite obtener
las dimensiones Optimas de la planta, junto con el punto de trabajo y un controlador sintonizado
para garantizar los requerimientos de controlabilidad impuestos, asi como también se constata
la bondad de los algoritmos genéticos como método de resolucion.

Palabras clave: Disefo integrado, sintesis de procesos, algoritmos genéticos, controlabilidad
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CAPITULO I

INTRODUCCION GENERAL

La necesidad de aplicar politicas de ahorro energético y proteccion al medio ambiente
junto a la gran competitividad a nivel industrial, se traducen constantemente en mayores
exigencias en cuanto a la optimizacion de los procesos quimicos. Esto propicia una mayor
automatizacion de los procesos, aumenta el interés en la aplicacion de estrategias de control
mas eficientes e impulsa el disefio de plantas con unidades interconectadas que permitan
ahorrar materia y energia, pero que afiaden mayor dificultad a la operaciéon. Una respuesta a
estos desafios es la metodologia de diserio integrado de procesos, que permite incorporar el
andlisis del desempefio dindmico del sistema en el procedimiento de disefio, lo cual lleva a
obtener disefios econdmicamente Optimos que garantizan inherentemente un desempeio
dinamico satisfactorio, lo cual representa grandes ventajas desde los puntos de vista

econdmico y operacional.

El disefio de un proceso quimico, es una tarea extensa que empieza por la necesidad de
obtener un producto que cumpla ciertas especificaciones, ya sea en la industria del petroleo,
petroquimica, de alimentos o de manufactura entre muchas otras, y termina con la definicion

cuantitativa de todas las variables estructurales y de operacion de una planta de produccion.

La concepcion y el disefio de un proceso quimico se basan en la optimizacion de factores
como los costos de construccion, los costos de operacion y el consumo de energia, sujetos a
restricciones de operabilidad del proceso y regulaciones ambientales. De acuerdo a estos
requerimientos, se determina el modo de operacidn, la estructura fisica de la planta y las

dimensiones de las unidades que la componen. Esto se lleva a cabo en distintas etapas del



procedimiento de disefio que comprende la sintesis estructural o sintesis del proceso, el disefio

de los equipos y el calculo del punto de operacion.

En la sintesis del proceso se realiza el estudio preliminar de las operaciones basicas
requeridas para transformar la materia prima en el producto final, y se analizan distintas
alternativas estructurales de la planta fisica. En efecto, se trata de encontrar la mejor
configuracion desde el punto de vista de los beneficios econdmicos y minimizacion de los
costos de inversion y operacion. Es después de establecer la estructura de la planta que se
estiman las dimensiones y condiciones Optimas de operacion y, finalmente, se lleva a cabo la
ingenieria de detalle, que abarca el disefio mecanico de los equipos y el desarrollo de los

planos de instrumentacion y de servicios auxiliares (Puigjaner et al., 2006).

Finalmente, la definicidon de los sistemas de control se realiza como una tarea posterior al
disefio. Los sistemas de control son los que se encargan de adaptar la planta a los cambios a
que estd sujeta durante su operacion, esto es, a variaciones en la demanda, en las
especificaciones del producto, o en las caracteristicas de las corrientes de alimentacién. Sin
embargo, las posibilidades del sistema de control no dependen tinicamente de la estrategia
escogida ni del correcto ajuste del controlador, sino de la dindmica de la propia planta, que
queda ya definida en la etapa de disefio (Ziegler y Nichols, 1943; Skogestad y Wolft, 1992;
Luyben, 1993; Luyben y Floudas, 1994). Es posible entonces que la planta presente una
dinamica desfavorable que dificulte el funcionamiento de cualquier sistema de control (Bahri
et al., 1996). En efecto, como las decisiones de disefio se fundamentan solo en la optimizacion
de criterios econdmicos y de operacion en estado estacionario, el proceso disefiado puede

resultar muy dificil de controlar.

Se pone entonces en evidencia la necesidad de realizar un analisis riguroso de la
controlabilidad del proceso como parte del problema de disefio, para evaluar cudl es el disefio
de la planta y la estrategia de control que permiten satisfacer de manera conjunta los objetivos
econoémicos y de operacion dinamica (Ekawati, 2003). En este marco se debe tomar en cuenta
que el beneficio econdmico, generalmente, tiene que ver con la minimizacion de los costos de
inversion y operacion en estado estacionario de la planta y con politicas de ahorro de energia.

Mientras que la operacion eficiente tiene que ver con el desempefio dindmico y con la



posibilidad de obtener los productos de acuerdo a las especificaciones y con poca variabilidad
en su calidad: la controlabilidad. Esto lleva a definir la controlabilidad como la habilidad de la
planta para lograr el desempefio dindmico deseado usando las variables manipuladas
disponibles, dentro de los limites impuestos por las condiciones de operacion (Skogestad y
Wolff, 1992). Cualitativamente, la controlabilidad es una propiedad que indica qué tan bien
rechaza perturbaciones una planta, qué tan severamente interactiian las multiples variables y

qué tan facil se mueve de una condicion de operacion a otra (Luyben y Floudas, 1994).

En los ultimos afios, en ingenieria de procesos se ha impulsado el desarrollo de técnicas
para incorporar criterios de controlabilidad en las etapas preliminares de disefio, estableciendo
como filosofia la Integracion Disenio-Control. El Diserio Integrado es una metodologia donde
se llevan a cabo el disefio del proceso simultdneamente con el andlisis de la dindmica de la
planta o incluso el disefio del sistema de control. La formulacion matemadtica del Diserio
Integrado se traduce en un problema de optimizacién con multiples objetivos, donde se busca
obtener una solucién compromiso entre criterios econdomicos y criterios de controlabilidad.
Existe un numero importante de trabajos donde se proponen distintas alternativas para
enfrentarse al Diserio Integrado. A continuacion se presenta una revision del estado del arte

en esta area.
1. ESTADO DEL ARTE EN EL DISENO INTEGRADO DE PROCESOS

En la literatura sobre el estudio de la integracion Diserio-Control, se tratan distintos
aspectos del problema, como son la forma de introducir los criterios de controlabilidad en el
procedimiento de disefio o la manera de formular y resolver el problema. Sin embargo, una
fundamental clasificacion se puede hacer distinguiendo las Metodologias Anticipativas de las
metodologias de Diserio y Control Simultaneo. En las primeras, el disefio y control se llevan a
cabo de forma secuencial, pero se examina la controlabilidad de las diversas alternativas de
disefio de la planta para la seleccion del disefio mas conveniente. En el Disesio y Control
Simultaneo los criterios de control se introducen en el mismo procedimiento de disefio dando
origen a un problema de optimizacidon que tiene como resultado la planta que mejor satisface
el compromiso entre economia y controlabilidad y, generalmente, permite obtener el

controlador ya sintonizado.



1.1 METODOLOGIAS ANTICIPATIVAS

Las metodologias anticipativas introducen técnicas de analisis de controlabilidad en los
pasos de disefo del proceso de manera de obtener plantas mas faciles de controlar, pero se
mantiene la separacion entre las tareas de disefio y las de control. Generalmente, se enfocan en
la optimizacion del modelo en estado estacionario y la evaluacion de indices de
controlabilidad basados en el modelo dinamico lineal, de manera de comparar distintas
posibilidades de disefio en base a sus caracteristicas operacionales para escoger un disefio
econémicamente Optimo y controlable. Dentro de esta clasificacion se incluyen también
algunos trabajos orientados a la sintesis de procesos, especificamente, al analisis del efecto de
la estructura del proceso sobre la controlabilidad y otros donde se estudia el efecto de la

estructura de control sobre el desempefio dinamico de disefios ya establecidos.

La sintesis de procesos se trata normalmente mediante métodos sistematicos como la
descomposicion jerarquica y la optimizacion de superestructuras. E1 mas utilizado cuando se
trata del disefio de plantas completas es el método jerdarquico que permite abordar estos
problemas mediante su descomposicion en una secuencia de subproblemas ordenados o
jerarquizados de acuerdo al nivel de detalle de las decisiones de disefio involucradas. El
método jerarquico comprende cinco niveles donde se decide el tipo de operacion (continuo o
por carga), la estructura entradas-salidas en el diagrama de flujo del proceso, los reciclos
necesarios, el disefio de los sistemas de separacion y el disefio de los sistemas de intercambio

de calor (Douglas, 1988).

Entre los primeros en estudiar sistematicamente la controlabilidad durante la sintesis de
procesos se encuentran Fisher et al. (1988). Estos introducen, en el procedimiento de sintesis
jerarquica, objetivos de control relacionados con el efecto de las perturbaciones tipicas del
proceso sobre los costos de operacion y las restricciones. Por lo tanto, para cada posible disefio
y en cada nivel de la sintesis, se verifican los grados de libertad entre las variables de control y
las variables manipuladas y se examina el efecto de las perturbaciones, con el objeto de
establecer si es necesario realizar modificaciones en el disefio para mejorar la controlabilidad.
Mas adelante, en Barton et al. (1992), se propone un andlisis de controlabilidad més formal,

donde se examina la estabilidad del proceso a lazo abierto, se selecciona la estructura de



control en funcion del beneficio econdmico, se aplica el arreglo de ganancias relativas en
estado estacionario para determinar los posibles emparejamientos, y se estudian las
limitaciones a la controlabilidad funcional evaluando la posibilidad de polos en el semiplano
derecho y la norma del nimero de condicion. En ambos trabajos, se evalua la controlabilidad
de disefios predeterminados obtenidos en base a la optimizacion econdomica del modelo
estacionario y éstos se modifican en funcidén de las deficiencias en la capacidad del proceso a
ser controlado. Esto implica, generalmente, incluir més variables manipuladas en el diagrama
de flujo (corrientes de purga, reciclos y equipos auxiliares), ignorar la optimizaciéon de las
variables menos significativas, y sobredimensionar el disefio de algunos equipos para evitar

que se violen restricciones. Este ltimo es un aspecto criticable de este procedimiento.

Un trabajo que destaca dentro de las metodologias anticipativas es el de Luyben (1993)
para escoger estructuras alternativas de un sistema de reactores tipo tanque agitado conectados
en serie. La controlabilidad se evalua utilizando un indice directamente relacionado con
parametros operacionales de la planta, como la relacion entre el maximo calor retirado posible

para el sistema de enfriamiento y el calor retirado en condiciones normales (QOmax/Q).

También existen procedimientos para analizar sistematicamente la controlabilidad, que
comprenden la evaluacion de un conjunto de indices basados en el modelo lineal del proceso,
y que cubren areas como la interaccion, el rechazo a perturbaciones y la factibilidad de aplicar
control descentralizado. Entre éstos se encuentran los trabajos de Wolff et al. (1992) y Wolff
(1994), para el disefio de plantas integradas, cuyos diagramas de flujo se caracterizan por ser
complejos, y el de Wolff et al. (1994) para estudiar la operabilidad de plantas completas. En
Skogestad (1994) también se estudia la controlabilidad para sistemas de una entrada-una salida

con métodos de analisis frecuencial.

El campo de aplicacion de estas metodologias ha sido extenso, se tratan tanto procesos
complicados como la hidrodealquilacion y el craqueo catalitico, como procesos mas sencillos
como los sistemas de reactores (TAC) y sistemas de neutralizacion, que son de gran interés

por su caracter interactivo y no-lineal,

Otra vision del andlisis de controlabilidad dentro de la sintesis del proceso lleva a la

evaluacion de la controlabilidad estructural. En el trabajo de Georgiou y Floudas (1990) se



propone un indice de controlabilidad estructural para determinar el diagrama de flujo 6ptimo
de una planta en base a la minimizacion de los costos y a la vez, lograr rechazo total o
disminucién de la propagacion de perturbaciones. Lee et al. (2001), relacionan el concepto de
controlabilidad estructural con el recorrido de las perturbaciones a lo largo del proceso,
siendo esta propiedad adecuada si una perturbacion indeseable no se propaga. Esto se puede
determinar a partir de la informacion relativa a la estructura, aunque se desconozcan mayores
detalles del proceso. Representando el modelo del proceso como un “digrafo”, se utilizan
matrices de orden relativo para determinar el desacoplamiento del sistema, lo que permite

seleccionar los mejores diagramas de flujo y descartar las alternativas no controlables.

La posibilidad de incluir el anélisis de controlabilidad en la sintesis del proceso, en
términos de la sensibilidad a perturbaciones, utilizando una descripcion de modelos
termodinamicos ha sido estudiada por Meeuse et al. (2000, 2001), Meusse (2002) y Meeuse y
Grievink (2002). En estos trabajos, se relaciona la sensibilidad a la produccion de entropia del

sistema con su sensibilidad ante perturbaciones.

Finalmente, una metodologia interesante para la integracion Disefio-Control, basada en el
analisis de controlabilidad de estado para sistemas no lineales la propone Ochoa (2005)
mediante la evaluacion de ciertas métricas de controlabilidad practica. Esto contempla el
modelado fenomenoldgico del proceso, la seleccion de variables manipuladas y seleccion de
la estructura (pareamiento) de control (mediante el método de Lee et al. (2001)). También
contempla la determinacion del intervalo de accion disponible para las variables de entrada y
la seleccion de escenarios y tolerancias a las perturbaciones. Se trata de la optimizacion de la
planta en funcidon de los costos de inversidon y operacion, incluyendo la evaluacion de las
métricas de controlabilidad y tomando en cuenta las restricciones sobre éstas. Finalmente, se
lleva a cabo el disefio del sistema de control para la planta dptima a la se le ha garantizado la
controlabilidad en el punto de operacion deseado. Una extension de este trabajo para realizar
el disefio integrado de sistemas acoplados se encuentra en Muifioz et al. (2007) quienes
proponen una metodologia que permite verificar la controlabilidad de los sistemas acoplados
basada en el calculo de la distribucién de accesibilidad y la descomposicion en estados
controlables/no controlables. Se utiliza como ejemplo una planta intercambiador-tanque flash-

reactor quimico donde ocurre un proceso de separacion de dos sustancias (Amoniaco-Agua).



En resumen, la literatura de metodologias anticipativas en disefio integrado, introduce el
analisis de controlabilidad en las etapas iniciales del disefio para garantizar el buen desempeno
dinamico de la planta. Este andlisis se lleva a cabo al evaluar las posibles alternativas de la
planta obtenidas en base a la optimizacién econdmica del modelo en estado estacionario donde
se incluyen indices de controlabilidad a lazo abierto. Los criterios de controlabilidad, en los
trabajos descritos anteriormente se centran en el estudio de efecto de las perturbaciones sobre
las restricciones de operacion y su propagacion a lo largo del proceso, en el andlisis de la
informacion que aportan indices basados en el modelo lineal del proceso o en el modelo
termodinamico y en el andlisis de la estructura del proceso y del esquema de control. Entre los
trabajos propuestos se destaca el de Ochoa et al., (2005) porque permite acotar a priori la

controlabilidad basada en modelos no lineales.
1.2 DISENO INTEGRADO

Se denomina Diseiio Integrado a la metodologia que trata de manera simultanea el
disenio del proceso y el diserio del sistema de control en el marco de un problema de
optimizacion. La formulacion de este problema, comprende variables de decision, funciones
objetivo y restricciones relacionadas con aspectos econdmicos y de desempeio del sistema de
control. Este planteamiento permite obtener un disefio satisfactorio econdmicamente, con una
estructura de control definida y, en muchos casos, con un controlador sintonizado, para
cumplir de forma 6ptima los objetivos de control, lo cual es muy conveniente desde el punto

de vista practico y es una ventaja evidente de este método respecto al disefo tradicional.

La investigacion en Diserio Integrado se ha visto impulsada por el gran avance en el
campo de la informatica, que ha hecho posible el desarrollo de métodos y herramientas de
optimizacion cada vez mdas poderosas. De igual manera, el énfasis en el estudio de la
interaccion entre el diseiio y la controlabilidad en el area de ingenieria de procesos, ha
provisto de un buen numero de técnicas para evaluar esta propiedad en el marco del problema
de optimizacion. Por esta razon, en la literatura reciente se observa un incremento en las

aplicaciones de esta metodologia, asi como distintas propuestas para su perfeccionamiento.

En las aplicaciones mas completas de diserio integrado se contempla inclusive la

seleccion de la estructura del proceso (sintesis) y la seleccion de la estructura de control



(pareamientos entre variables controladas y manipuladas y esquema de control). Cuando se
considera la sintesis se plantea un problema de optimizacién basado en el andlisis de una
superestructura que contiene todas las posibles alternativas estructurales del proceso (Sintesis
algoritmica o sintesis automdtica), cuyo objetivo es encontrar la estructura mas econdmica
que satisface los criterios de controlabilidad. La seleccion de la estructura de control se puede
incluir en la misma superestructura. Esta formulacion involucra variables continuas, que
representan dimensiones y condiciones de operacion, y variables discretas, que representan
decisiones relacionadas con la estructura del proceso. La desventaja de la sintesis algoritmica
es la dificultad para resolver rigurosa y eficientemente los problemas de optimizacion que se
originan, por lo que su aplicacion se limita a problemas de dimensién reducida o a etapas
particulares del proceso, pues resultaria casi imposible generar y evaluar todas las alternativas

existentes para el disefio de una planta completa (Puigjaner et al., 2006).

Disefar simultaneamente el proceso y el control introduce la dificultad de sintonizar los
controladores y evaluar su desempefio en el marco del problema de optimizacién. Debido a la
complejidad del problema, en la mayoria de los trabajos se han aplicado esquemas
tradicionales de control Proporcional Integral (PI), pero recientemente se ha propuesto el uso
de técnicas avanzadas como el control predictivo (Sakizlis et al., 1994). En cuanto al célculo
de los parametros del controlador, en algunos casos se introducen como variables de decision

en la optimizacion, mientras que en otros se sintonizan con métodos empiricos.

Un aspecto clave en el diserio integrado es la manera de cuantificar el comportamiento
dindmico y su impacto sobre los costos. En la literatura se distinguen métodos que emplean
indices lineales de controlabilidad y métodos basados en optimizacion del modelo dindmico
con indices numéricos. En Ricardez-Sandoval et al. (2009) se presentan ademas los métodos
basados en la evaluacion de modelos lineales con incertidumbre usando como indices normas

de control robusto.

De aqui, se entiende que dependiendo del alcance del problema, la estrategia de control y
la manera de evaluar la controlabilidad se puede llegar a formulaciones matematicas distintas

del problema. En Sakizlis et al. (2004) también se realiza una revision de las técnicas



dedicadas al diserio simultaneo del proceso y el control clasificando los métodos para formular

el problema de disefio integrado en dos categorias:

1. El disefio de procesos econdmicamente Optimos capaces de operar eficientemente
alrededor de un punto de operacion estacionario, considerando dos objetivos: un indice de
desempefio econémico y una medida numérica del comportamiento dinamico como la
integracion del error cuadratico de control: ISE (“Integrated Square Error”). Estos métodos
presentan el inconveniente de no poder definir la importancia relativa de los dos objetivos

que compiten ni estudiar sistematicamente el comportamiento dindmico de la planta.

2. El disefio considerando un unico indice de desempeilo econdmico, mientras que las
especificaciones del sistema y su operacion se representan usando modelos dinamicos en
lugar de modelos en estado estacionario. Esto lleva a la aplicacion de métodos de
optimizacion dindmica para determinar la solucidon mas econdmica que satisface las

restricciones de operabilidad.

Introducir la optimizacion del modelo del proceso con todas sus particularidades en la
formulacion matematica del problema, permite un andlisis mas completo y realista del
desempefio dindmico de la planta, que va mds alld de la evaluacién los indices de
controlabilidad basados en un modelo linealizado. Sin embargo, esto acarrea mayor esfuerzo
en el desarrollo de modelos detallados del proceso, que luego deben ser simplificados para
poder resolver el problema de optimizacion, que finalmente limitan la aplicacion de la
metodologia a casos de pequefia escala, debido a la complejidad del problema resultante

(Lewin, 1999).

En las revisiones presentadas en la literatura (Lewin, 1999; Sakizlis et al., 2004; Seferlis
y Georgiadis, 2004; Ricardez-Sandoval, 2009) se han establecido algunos criterios para
organizar las distintas contribuciones en el area de disefio integrado. Sin embargo, aqui se
propone una clasificacion mas amplia en funcién de todos los variados aspectos que
contempla el problema, a saber: la definicion del alcance del disefio (disefio solo o sintesis y
disefio), estrategias de control a utilizar (estructura y controladores), las técnicas para evaluar
la controlabilidad y cuantificar el efecto de perturbaciones e incertidumbre, la formulacion del

problema de optimizacion en si, y los métodos para su resolucion.
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Es dificil abordar en profundidad todos los aspectos del problema a la vez, por esto, en la
literatura se distinguen distintas lineas de investigacion enfocadas en el estudio de algun

aspecto particular, a saber:
1. El alcance del problema de diserio.

La formulacion general del problema de disefio integrado incluye, ademas del
dimensionamiento de la planta y el calculo del punto de operacion, decisiones estructurales

relacionadas con la sintesis del proceso y los esquemas de control.

En Schweiger y Floudas (1994) por ejemplo, se presenta la sintesis y diserio integrado de
redes de reactores quimicos y sistemas compuestos reactor - columna de destilacion. En otros
trabajos aun mas completos, como Luyben y Floudas (1994a,b), Walsh y Perkins (1994,
1996), Mohideen et al. (1996), Bahri et al. (1996, 1997), Bansal et al. (1998), y Ekawati
(2003), se plantea y resuelve el problema de disefio incluyendo la sintesis del proceso y la

seleccion de la estructura de control.

Muchos otros trabajos que consideran problemas de sintesis, se enfocan solo en la
seleccion de la estructura de control: Narraway et al. (1991), Narraway y Perkins (1993,
1994), Mohideen et al. (1996), Heath et al. (2000), Kookos y Perkins (2001), Bansal et al.
(2002), Sakizlis et al. (2003), Ekawati y Bahri (2003), Asteasuain et al. (2005, 2006, 2007),
Flores-Tlacuahuac y Biegler /(2007), Patel et al. (2007), Exler et al. (2008), Hamid et al.
(2010).

Entre los casos de estudio encontrado se tienen columnas de destilacion binaria con
distintos grados de complejidad y con integracion de calor, sistema de reactor-separador-
reciclo, evaporadores de multiples efectos, reactores de polimerizacion, plantas de tratamiento
de aguas, procesos de neutralizacion, el proceso de fangos activados y el proceso de Tennessee

Eastman.

Por otra parte, muchas aplicaciones consideran ya definido el diagrama de flujo de la
planta. Cabe mencionar algunas muy interesantes como Brengel y Seider (1992), que realizan
el disefio integrado de un proceso de fermentacion con una marcada no linealidad y tendencia

a la inestabilidad; Ricardez-Sandoval et al. (2008) disefian un proceso de mezcla con gran
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incertidumbre en los pardmetros; Miranda et al. (2008) aplican el procedimiento a un
intercambiador de calor coaxial y una columna de destilacion reactiva; Flores-Tlacuahuac y
Biegler (2008) a un reactor de polimerizacion; Seon y Linninger (2010) a un proceso de
isomerizacion. Destaca el trabajo de Ricardez-Sandoval et al. (2010) para sistemas de gran
escala como el proceso de Tennessee Eastman. En esta categoria también entran los trabajos
de Lenhoff y Morari (1982), Palazoglu y Arkun (1986), Blanco y Bandoni (2003) y
Chawankul et al. (2005).

2. Las estrategias de control.

La idea del disefio integrado contempla que el sistema de control se disefia de manera
simultanea con el proceso, aunque esto ultimo se evita en algunos trabajos por simplicidad. En
estos casos, se evalua la controlabilidad a lazo abierto como en Luyben y Floudas (1994), o se
supone control perfecto como en Narraway y Perkins (1993, 1994), y en Blanco y Bandoni

(2003).

Los esquemas de control mas utilizados en la mayoria de los casos se basan en
controladores PI descentralizados (Narraway et al., 1991; Walsh y Perkins, 1994; Bahri, 1996;
Sweiger y Floudas, 1997; Bansal et al., 2002; Exler et al., 2008, entre otros). Un paso hacia la
aplicacion de controladores y esquemas avanzados se observa en Kookos y Perkins (2001)
quienes implementan un controlador PI multivariable. En Asteasuain et al. (2006) se utiliza
una combinacién de esquemas Pl-retroalimentado y de alimentacion adelantada (“feed
forward”) multivariables y en Asteasuain et al. (2007) se utiliza un controlador PI

multivariable y un esquema de control de relacion.

Generalmente, los parametros del controlador PI son variables de decision en el
problema de optimizacidon, sin embargo, en Bahri (1996) y Bahri et al. (1997) se usan

controladores PI predisenados que son afinados luego al aplicar el procedimiento.

Brengel y Seider (1992) son de los primeros en proponer estrategias avanzadas de
control, introduciendo un controlador predictivo (MPC) no lineal en el marco del problema de
disefio integrado. En Loeblein et al. (1999) se utiliza un MPC sin restricciones, luego Sakizlis

et al. (2003) y Sakizlis et al. (2004) implementan un controlador predictivo (MPC)
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paramétrico, que permite calcular directamente las acciones de control evitando la
optimizacion del controlador en linea. En Baker y Swartz (2006) se considera un MPC lineal
con restricciones. Francisco y Vega (2006) y Francisco et al. (2010) también desarrollan
aplicaciones de estrategias avanzadas de control basadas en MPC. En trabajos preliminares
relacionados con esta tesis doctoral como Revollar et al. (2008) y Francisco et al. (2009), se
encuentran aplicaciones de disefio integrado con controladores MPC basados en el modelo

lineal, Revollar et al. (2010) se introduce un MPC basado en el modelo no lineal.

Otras estrategias se proponen en Chawankul et al. (2005), que utilizan un controlador por
modelo interno (/MC), y también en Patel et al. (2007), Terrazas-Moreno (2008) y Miranda et

al. (2008), quienes aplican esquemas de control 6ptimo.
3. Los métodos para evaluar la controlabilidad.

Las técnicas utilizadas para cuantificar la controlabilidad o en general el desempefio

dindmico del proceso se separan en tres grupos:
a. Meétodos basados en el uso de indices lineales de controlabilidad

Se puede citar aqui a Luyben y Floudas (1994), que utilizan indices de controlabilidad
basados en el modelo lineal en estado estacionario expresados en funcién de los pardmetros
del proceso, como la matriz de ganancias relativas (RGA), el minimo valor singular y el
nimero de condiciéon. Ya antes Palazoglu y Arkun (1986), aplican el andlisis de valores
singulares. También Blanco y Bandoni (2003) consideran el minimo valor singular de la
matriz de transferencia en estado estacionario como medida de controlabilidad. Finalmente,
Narraway y Perkins (1993) utilizan modelos linealizados para estimar el margen entre el punto
de operacion de la planta y el Optimo econdmico que garantiza que ninguna de las
restricciones del proceso sea violada debido al efecto de perturbaciones (margen de
retroceso), siendo ésta una medida del potencial econémico de las posibles estructuras de

control.

b. Meétodos basados en optimizacion del modelo dinamico no lineal con indices

numeéricos
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El andlisis de controlabilidad basado en el modelo dindmico se lleva a cabo calculando
algn indice de comportamiento del modelo para un horizonte de tiempo predefinido. Una de
las técnicas mas utilizadas es el calculo de la integral del cuadrado del error de control (ISE) a
partir de la resolucion del modelo dindmico no lineal. Ejemplos del uso de este indice se
encuentran en Schweiger y Floudas (1997), Bansal et al. (1998), Asteasuain et al. (2006,
2007), Exler et al. (2008) y en Flores-Tlacuahuac y Biegler (2007), donde ademas del ISE, se

usa el tiempo de establecimiento como indice adicional.

En Mohideen et al. (2006) se incorpora el andlisis de factibilidad dinamica al problema
de diseno integrado, que consiste a grandes rasgos en verificar que todas las restricciones de
operacion y restricciones sobre las variables de control se cumplan para todo el rango de
parametros con incertidumbre en el horizonte de tiempo establecido, lo que usualmente se

logra mediante la imposicion de restricciones de trayectoria en el problema.

Bahri et al. (1996, 1997) proponen el andlisis de operabilidad dinamica en el marco de la
sintesis del proceso y seleccion de la estructura de control. Este analisis comprende aspectos
como la estabilidad, controlabilidad y flexibilidad, el objetivo es maximizar la economia del
proceso sujeta a una dindmica regulatoria factible. Destaca el uso del margen de retroceso en
base al modelo dindmico no lineal para relacionar los aspectos econdmicos con la
operabilidad, al determinar la distancia entre el punto de operacion Optimo en estado
estacionario y el punto de operacion dindmico de la planta. También se consideran la
factibilidad dinamica e indices como el ISE y el tiempo de establecimiento. En Ekawati y
Bahri (2003) se complementa este analisis introduciendo el indice de controlabilidad de salida

(OCI) (Vinson y Georgakis, 2000).

En Exler et al. (2008) se evaltia un conjunto de indices de desempefio entre los que se
incluye el ISE, junto con otras métricas en lazo abierto directamente relacionadas con el
proceso de fangos activados tratado, entre las que se encuentran la energia de bombeo y la
energia de aireacion en el sistema. La sensibilidad de un proceso a perturbaciones y a cambios
en las variables manipuladas son también indices interesantes, usados en el trabajo de Hamid
et al. (2010), donde ademas se estudian aspectos relacionados con la termodindmica del

proceso para determinar los parametros Optimos de disefio.
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c. Meétodos robustos

En Chawankul et al. (2005) se introduce como medida del desempefio a lazo cerrado la
peor variabilidad en la salida controlada debida a incertidumbre en el modelo. Esta ademas, se
integra en la funcidon objetivo como el costo asociado a la variabilidad. También se imponen

restricciones sobre la estabilidad robusta de la planta.

En Ricardez-Sandoval (2008, 2009) se propone una nueva técnica basada en el céalculo de
limites estimados sobre las variables del proceso que determinan su flexibilidad, estabilidad y
controlabilidad. El comportamiento no lineal del proceso a lazo cerrado alrededor del punto de
operacion nominal se describe mediante un modelo en espacio de estado con incertidumbre
paramétrica. EI modelo es utilizado para probar la estabilidad robusta y medir la variabilidad
del proceso frente al peor escenario de perturbaciones e incertidumbre mediante la funcion de

Lyapunov y el analisis de valores singulares estructurados.
4. El tratamiento de las perturbaciones e incertidumbre

En muchos trabajos se ignora el efecto de las perturbaciones e incertidumbre en los
parametros o se consideran perfiles de perturbaciones muy simples (Narraway et al., 1991;

Narraway y Perkins, 1994; Schweiger y Floudas, 1994; Bahri, 1996, Kookos y Perkins, 2001).

Sin embargo se distingue un grupo de publicaciones enfocadas en el estudio del efecto
que tienen sobre el desempefio dinamico y la economia del proceso, diferentes escenarios de
perturbaciones e incertidumbre en los parametros del modelo (Mohideen et al., 1996; Bahri et
al., 1996, 1997; Bansal et al., 2000; Asteasuain et al., 2007; Ricardez-Sandoval et al. 2008,
2009, 2010). En Bandoni et al. (1994) se propone el “algoritmo del peor caso” donde se
determina la maxima variacion que pueden experimentar los parametros con incertidumbre sin
afectar la factibilidad del proceso. En Chawankul et al. (2005) se considera explicitamente la

incertidumbre del modelo al aplicar técnicas de control robusto.
5. La formulacion del problema de optimizacion y los métodos para su resolucion.

La formulacion matematica del disefio integrado depende del alcance del problema, de la

manera de introducir los criterios de controlabilidad y del modelo utilizado para representar el
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proceso. El planteamiento mas sencillo se reduce a un problema de optimizaciéon no lineal
(NP). Si se considera la sintesis del proceso o seleccion de la estructura de control, el
problema se transforma en mixto-entero (MINLP). Se tiene finalmente un problema de
optimizacion dindmica (MIDO) si se representa el comportamiento del proceso utilizando el

modelo dindmico en lugar del modelo estacionario.

La naturaleza multi-objetivo del problema se maneja de diferentes maneras, ya que
pueden considerarse los distintos objetivos como distintas funciones a optimizar, o puede
optimizarse una funcidén objetivo basada en aspectos econdmicos mientras los aspectos

relacionados con la controlabilidad se introducen como restricciones.
a. Formulaciones multi-objetivo

En Luyben y Floudas (1994) se plantea un problema de programacion no lineal mixta-
entera (MINLP) multi-objetivo, donde se optimizan objetivos econémicos y algunos de los
indices lineales de controlabilidad. Desarrollos similares, pero que resultan solo en un
problema de programacion no lineal (NLP) se encuentran ya en Lenhoff y Morari (1982),
Palazoglu y Arkun (1986). Blanco y Bandoni (2003) introducen las medidas de
controlabilidad en este tipo de formulacion haciendo uso de la teoria de optimizacion de

autovalores.

En Asteasuain et al. (2006) el diseiio y control simultaneo de un reactor de
polimerizacion se traduce en un problema de optimizacion multi-objetivo mixto-entero
dinamico (MIDO). Los objetivos son una funcidon de costos de inversion y operacion y un
indice dindmico similar al ISE que se relaciona con calidad del producto. El problema se
resuelve aplicando un algoritmo de descomposicion donde se tiene un MINLP maestro y un

problema de optimizacion dindmica asociado.
b.  Formulaciones de un objetivo economico con restricciones de controlabilidad.

En Narraway y Perkins (1993) se formula un problema de programacién mixta entera
(MINLP), en el cual se determina el punto de operacion 6ptimo en estado estacionario y la
penalizacion econdmica asociada con el “margen de retroceso” propuesto en Narraway et al.

(1991). Esta metodologia se extiende al caso no lineal en Narraway y Perkins (1994).
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En Bahri (1996) se optimiza la economia del proceso y se garantiza una dindmica
regulatoria factible mediante restricciones sobre las condiciones de operabilidad dinamica. El
problema se resuelve aplicando un algoritmo iterativo de dos niveles, en el primero se obtiene
la estructura, dimensiones y condiciones de operacion mediante un MINLP y en el segundo
nivel se examina la factibilidad de la solucién mediante la resolucion de problemas NLP. En
Babhri et al. (1996), Bahri et al. (1997) se aplica esta metodologia, en Ekawati y Bahri (2003)

se amplia integrando un nuevo indice de controlabilidad al analisis de operabilidad dinamica.

Mohideen et al. (1996) proponen el siguiente planteamiento general del problema de

optimizacion a formular para abordar el disefio integrado:

Minimizar: Costo total anualizado

Sujeto a:

Restricciones del modelo en ecuaciones diferenciales y algebraicas
Restricciones de trayectoria

Factibilidad en la operacion

Variabilidad del proceso debido a perturbaciones e incertidumbre

La formulacién matematica resulta en un problema de optimizaciéon dindmica mixta-
entera (MIDO). El algoritmo de resolucidon propuesto requiere la descomposicion en dos
subproblemas y la aplicacion de un procedimiento iterativo, primero se determina el disefio
optimo del proceso y la seleccion de la estructura de control y, definidos éstos, en el siguiente
subproblema se evalua la factibilidad de operacion del proceso para todo el rango de
perturbaciones e incertidumbre. Esta plataforma ha sido adoptada en los trabajos de Bansal et
al. (2002), Sakizlis et al. (2003), Sakizlis et al. (2004). En Mohideen et al. (2006) se considera

el costo de la estructura de control en el costo total anualizado.

También en Schweiger y Floudas (1997) se considera el objetivo econdmico, mientras
que los objetivos de control, basados en el modelo dindmico no lineal, se tratan como
restricciones. Se llega a un problema de control 6ptimo mixto entero (MIOCP) que luego se

simplifica en un MINLP/DAE, es decir, en un problema de programacién mixta entera con
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ecuaciones diferenciales. Imponiendo distintos limites a las restricciones se desarrollan las

curvas de Pareto que reflejan las soluciones compromiso.

Kookos y Perkins (2001) proponen otro algoritmo de descomposicion que se basa en la
generacion de cotas superiores e inferiores sobre el desempeiio econdmico de la planta. El
algoritmo se lleva a cabo en dos pasos, primero se optimizan la topologia de la planta y la
estructura del sistema de control, en una segunda etapa, los parametros continuos e invariantes

en el tiempo se determinan por optimizacién dinamica.

En Chawankul et al. (2005) se incluye la variabilidad de la variable controlada en la
funcion objetivo, imponiendo restricciones sobre las variables manipuladas para mejorar el
rechazo a perturbaciones y restricciones que garantizan la estabilidad robusta. En este método

la planta no lineal se representa con una familia de modelos lineales.

El trabajo de Asteasuain et al. (2007) es una extension de Asteasuain et al. (2006) para
considerar incertidumbre y perturbaciones, aunque se usa una funcién objetivo tUnica
relacionada con la calidad del producto. Se aplica el algoritmo “del peor caso” para resolver el
problema, el cual consiste en una optimizacién de dos niveles. Primero se considera un
conjunto de parametros inciertos y luego se extiende para encontrar la mayor violacion de las

restricciones de operacion sobre el dominio de parametros con incertidumbre.
c. Otras formulaciones

En Brengel y Seider (1992) se propone una estrategia coordinada de optimizacion para
enfrentar el problema de disefio simultaneo del proceso y del MPC, en donde la funcion
basada en aspectos econdmicos es penalizada cuando la controlabilidad es deficiente. Esto se
traduce en un problema de programacion de dos niveles (“Bilevel programming problema-
BPP”) el cual luego es simplificado para su resolucion. Un procedimiento similar, también
relacionado con la implementacion de un MPC se propone en Baker y Swartz (2006) quienes
introducen el problema cuadratico (QOP) del controlador en la plataforma de disefio integrado
sustituyéndolo por las condiciones de optimalidad de Karush-Kurn-Tucker, las cuales se

introducen como restricciones en el problema de disefio integrado.
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En Hamid et al. (2010) se propone una metodologia alternativa de disefio integrado
basada en modelos. Consiste en que el problema de optimizacion se descompone en cuatro
etapas que se resuelven de manera jerarquica para reducir el espacio de busqueda
progresivamente: pre-analisis, andlisis del disefio, andlisis del controlador y finalmente la
seleccion y verificacion. En esta ultima etapa se calcula la funcion objetivo para el conjunto

reducido de soluciones factibles halladas en las etapas previas.

En resumen, se han logrado grandes avances en el drea de disenio integrado, aunque alin
queda mucho por desarrollar. En cuanto al alcance del problema de disefio, se han descrito
algunas formulaciones completas, que involucran decisiones discretas y evaluacion de la
dinamica a lazo cerrado que se han llevado a cabo con éxito, como Bansal et al. (2002) que
tratan una columna de destilacion binaria representada por un modelo riguroso, lo que resulta
en un problema MIDO de gran dimension (3000 ecs. diferenciales, 600 estados diferenciales,
85 variables binarias), y Asteasuain et al. (2007) que disefian complejos reactores de
polimerizacion implementando de manera simultanea esquemas de control retroalimentado y
de alimentacion adelantada. Sin embargo, en la mayoria de los casos, se trata solo del disefo

de un equipo o de unidades de procesos sencillas.

En cuanto a las técnicas para evaluar la controlabilidad, es notoria la falta de conciliacion
entre la vision de controlabilidad de estado y la de controlabilidad entrada-salida, donde se
encuentran ademas muy pocas aplicaciones basadas en la controlabilidad de estado. En un
trabajo desarrollado en el marco de esta tesis (Lamanna et al., 2009) se incorpora este analisis
al diserio y control simultdneo de una torre de sulfitacion, que aunque un ejemplo sencillo,

pone de manifiesto el potencial de este método.

Aun en cuanto a la evaluacion de la controlabilidad, cuando ésta se hace en base al
modelo dinamico no lineal en presencia de perturbaciones, se obtienen problemas de
optimizacion dindmica mixta-entera (MIDO). Este andlisis de controlabilidad ofrece
numerosas ventajas, como la facilidad de interpretar los resultados, de relacionar directamente
indices econdmicos con el desempeno dindmico y de analizar la flexibilidad del proceso en
presencia de perturbaciones, pero es el elemento dentro del problema de optimizacién que

requiere de mayor esfuerzo computacional. Esto hace evidente la necesidad de investigar en
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dos vertientes: métodos de optimizacion lo suficientemente eficientes y robustos para tratar
estos problemas, pero también métodos alternativos para evaluar la controlabilidad como los
basados en la evaluacion de indices robustos, para aliviar la carga computacional impuesta por

la resolucidon de los modelos dinamicos.

Otro aporte de gran importancia que todavia asoma poco en la literatura es la
incorporacion de técnicas avanzadas de control en los disefios, los cuales introducen mejoras
significativas en el desempefio dinamico del proceso, especialmente en los casos
multivariables. Este es un aspecto que debe explotarse enfrentando a la vez el consecuente

incremento de la dificultad del problema de optimizacion.

Como se puede ver, los avances en el analisis del desempefio dindmico y en la
aplicacion de técnicas avanzadas de control en el marco del problema de disefio integrado,
estan limitados por el nivel de complejidad que se puede llegar a tratar en los problemas de
optimizacion resultantes. De aqui la fundamental importancia de los métodos que permiten
resolver eficientemente los problemas de optimizacién no lineal mixta entera (MINLP y
MIDO) que surgen de las diversas formulaciones, y que por ello requieren consideracion por

separado.
2. PLATAFORMA DE OPTIMIZACION PARA EL DISENO INTEGRADO

La formulacion matematica del disefio integrado de procesos, generalmente se traduce en
un problema de Optimizacion No-Lineal Mixto-Entero (MINLP) o en un problema de
Optimizacion Dinamica No-Lineal Mixta-Entera (MIDO) dependiendo de la complejidad del

planteamiento. La formulacion del problema no lineal-mixto entero es de la forma:

min f(X,y)
Sujeto a las restricciones:
(1.1)

h(xy)=0

g(xy)<0
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xeR, ye{0,1}'

La funcién f{x,y) es una funcioén de costos. Por lo general, el vector x contiene variables
del proceso como flujos, composiciones y temperaturas. El vector y, de variables enteras,
representa variables estructurales como la presencia o ausencia de conexiones y equipos,
también representa elementos discretos en la entonacion o estructura de los controladores
(horizontes de prediccion o seleccion de esquemas de control). Las restricciones de igualdad y
desigualdad, /(x,y) y g(x,y), estan relacionadas con los balances de masa, energia, relaciones
termodindmicas, restricciones en las variables del proceso y restricciones logicas asociadas a

las conexiones entre las diferentes unidades de la superestructura.

El problema es de Optimizacion Dinamica No-Lineal Mixta-Entera (MIDO) cuando los
parametros presentan variaciones importantes en el tiempo, por lo que se consideran indices de
desempefio dinamico y restricciones de trayectoria o punto final en el marco de la
optimizacion. En este caso, tanto la funcion de costos como las restricciones pueden ser

dependientes del tiempo: f(X, y, t), A(X, ¥, t) Y 2(X, Y, t).

Los problemas de optimizacion que envuelven variables continuas y discretas, se
encuentran en numerosas aplicaciones en el campo de la ingenieria de procesos por lo que han
sido ampliamente estudiados (Floudas, 1995; Grossmann, 1996). Son problemas dificiles de
resolver debido a su naturaleza combinatoria y por la presencia de no convexidades y no
linealidades que se identifican tanto en el dominio de las variables continuas como en el de las

enteras (Floudas y Grossmann, 1995; Adjiman et al., 1997).

Se han desarrollado un buen nimero de técnicas de programacion no lineal mixta entera
(MINLP) para resolver estos problemas de manera global. Los mas importantes son por
ejemplo la Descomposicion Generalizada de Benders ( “Generalized Benders Decomposition”
GBD) (Geoffrion, 1972), el método de Ramificacion y Acotamiento (“Branch and Bound”
B&B) (Gupta and Ravindran, 1985), el algoritmo de Aproximacion Externa (“Outer
Aproximation” OA) y sus variantes (Duran y Grossmann, 1986; Kocis y Grossmann, 1987;
Viswanatan y Grossmann, 1990), y el algoritmo del Plano Cortante Extendido (“Extended
Cuttting Plane” ECP) (Westerlund y Petterson, 1995). Estos métodos, gozan de una amplia
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base teorica (Grossmann, 2002) y han sido estudiados y evaluados en distintos casos de
estudio relacionados con la sintesis y disefio de procesos (Grossmann, 1990; Adjiman et al.,
1997, Grossmann et al., 1999). Sin embargo, debido a la complejidad de los problemas de
optimizacion mixta entera relacionados con procesos quimicos y al continuo avance de los

sistemas de computo, €sta sigue siendo un area de investigacion activa.

En otras contribuciones se propone también la programacion disyuntiva (Balas, 1985)
para problemas de optimizacién mixta entera, en lugar de la tradicional MINLP. Esta
formulacion conocida como Programacion Disyuntiva Generalizada (GDP) (Raman y
Grossmann, 1994) hace uso de restricciones algebraicas, disyunciones y proposiciones logicas
para mantener la estructura l6gica del problema y explotarla para resolverlo eficientemente.
Para aprovechar los algoritmos de optimizacion existentes se han propuesto técnicas que
requieren la reformulacion del problema en MINLP relajados, como la caja conexa (“Convex
Hull Reformulation”) (Grossmann y Ruiz, 2009). También se han planteado variantes del
método de ramificacion y acotamiento (Lee y Grossmann, 2000) y del de aproximacion
externa (Turkay y Grossmann, 1996) que aprovechan la estructura 16gica que se logra con la

programacion disyuntiva.

Cuando los problemas de disefio incluyen consideraciones dinamicas, se trata de
problemas de Optimizacion Dindmica No-Lineal Mixta-Entera (MIDO). La solucion de los
MIDO ha sido abordada en la literatura con propuestas que destacan por sus elegantes
formulaciones matematicas y por sus propiedades tedricas. Desde el punto de vista de
optimizacion, se reconocen dos métodos distintos para abordar la solucién de los problemas de
Optimizacion Dinamica No-Lineal Mixta-Entera (MIDO). Una corriente (Chatzidoukas et al.,
2003) propone la descomposicidon en una secuencia de problemas primal y maestro utilizando
los métodos de Descomposicion Generalizada de Benders (GBD) o de Aproximacion Exterior
(OA). La otra corriente (Biegler et al., 2002) propone la discretizacion completa de los estados
y variables de control de manera de resolver simultineamente el modelo en ecuaciones
diferenciales y el problema de optimizacién como un problema de programacion no lineal
mixta entera (MINLP) de mayor dimension cuya solucion se obtiene usando cualquiera de los

métodos antes mencionados (B&B, GBD, OA).
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En el area de disefio integrado se han desarrollado algoritmos para abordar los MIDO,
aunque envuelven procedimientos de resolucion bastante complicados. En Mohideen et al.
(1997), Kookos y Perkins (2001), Bansal et al. (2002) y Sakizlis et al. (2004) se proponen
métodos secuenciales o de descomposicion que requieren relajaciones del problema y/o
resoluciones de secuencias de problemas de optimizacidon no lineal (NLP) para llegar a una
solucion. Por ejemplo, en el método propuesto por Sakizlis et al. (2004) el MIDO se
descompone en un problema primal de control 6ptimo donde se optimizan las variables
continuas para generar una cota superior y un problema maestro, mixto-entero lineal (MINL)
calculado a partir del resultado del problema primal, donde se optimizan las variables discretas
para generar una cota inferior. Para la solucion se sigue un procedimiento iterativo resolviendo
el MIDO repetidas veces hasta que ambas cotas se cruzan. En Bahri et al. (2007) se propone
la discretizacion completa para la solucion del problema obteniéndose un problema de dos
etapas, en la primera se resuelve el disefio estructural y en la segunda, se evalua el desempeio
dinamico en funcion de la méaxima violacion de las restricciones para el escenario de
perturbaciones dado. Esta estrategia es complementada en Flores-Tlacuahuac y Biegler (2007)
y Flores-Tlacuahuac y Biegler (2008) quienes introducen la técnica de programacion

disyuntiva para mejorar el desempeno del algoritmo.

Ambas metodologias exhiben un buen desempefio en la resolucion de los problemas de
diseno y control simultianeo (Kookos y Perkins, 2001; Bansal et al., 2002; Sakizlis et al., 2004;
Babhri et al., 1997; Flores-Tlacuahuac y Biegler, 2007; y Flores-Tlacuahuac y Biegler, 2008).
Sin embargo, es evidente la complejidad de las formulaciones tedricas, ademas, la
descomposicion o relajacion en problemas de optimizacion no lineal NLP ocasiona
inconvenientes relacionados con la dimension de estos problemas (Flores-Tlacuahuac y
Biegler, 2007) y representa un gran esfuerzo computacional cuando las variables enteras se
encuentran lejos de su valor 6ptimo (Exler et al., 2008). Por otra parte, al utilizar métodos de
optimizacion basados en gradiente para resolver los problemas NLP, pueden ser necesarias
condiciones de convexidad y continuidad y puede haber dependencia de los puntos iniciales.
En efecto, en algunos trabajos se han reportado dificultades y convergencia a minimos locales
debido a la naturaleza combinatoria y las caracteristicas no lineales y no convexas de los
problemas de optimizacién mixta-entera resultantes (Narraway y Perkins, 1994; Costa y

Oliveira; 2001)
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En general, como sefialan Caballero et al. (2007) una de las grandes limitaciones cuando
se resuelven problemas no lineales (MINLP, MIDO, NLP) es que en la mayor parte de las
aplicaciones practicas los problemas resultantes son no-convexos. En muchos de los casos los
algoritmos propuestos s6lo pueden garantizar un minimo local y en algunos casos no son

capaces de encontrar un punto factible.

Los métodos globales de optimizacion son una opcion atractiva para este tipo de
problemas. Entre ellos, los métodos deterministas, que proponen técnicas como los algoritmos
de ramificacion y acotamiento (Horst y Tuy, 1987), aproximaciones exteriores (Horst et al.,
1992), métodos primal-dual (Floudas y Viswewaran, 1990) y métodos de plano cortante (Tuy
et al., 1985), constituyen herramientas poderosas. En la literatura se encuentran distintas
propuestas para la resolucion de problemas MINLP y optimizacidon dindmica de manera global
(Ryoo y Sahanidis, 1995; Esposito y Floudas, 2000; Tawarmelani y Sahanidis, 2002;
Papamichail y Adjiman, 2002; Banga et al., 2003) pero la rigurosidad en el tratamiento de las

no convexidades involucra un gran esfuerzo computacional.

Por otra parte existen los métodos estocdsticos de optimizacion (como algoritmos
genéticos, recocido simulado o “simulated annealing”, busqueda tabu, quimiotactismo
bacteriano) que, dada su facilidad de implementacion y versatilidad, han ido ganando
popularidad en la medida en que los investigadores han reconocido el costo y las debilidades
de los métodos de optimizacion y busquedas tradicionales. Se basan en la imitacion del
comportamiento de algunos fendmenos naturales y son métodos libres de derivadas lo que les
permite enfrentar problemas con discontinuidades, ruido y dindmicas complicadas. Tienen la
ventaja de que su implementacion es muy sencilla y es necesario poco conocimiento previo
del problema a resolver (Caballero y Grossman, 2007), ademas, al basarse en reglas

heuristicas es relativamente facil adaptarlos a aplicaciones particulares.

Estos métodos han sido utilizados con buenos resultados en la optimizacion con variables
discontinuas y discretas, aun cuando su capacidad para resolver problemas con restricciones
ha sido ampliamente discutida (Summanwar et al., 2002). En el area de ingenieria de procesos
se encuentran trabajos donde se demuestra el buen desempeino de los métodos estocasticos en

problemas de optimizacion no lineal mixta entera como Androulakis y Venkatasubramanian,
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(1991), Wang et al. (1998), Lewin et al. (1998), Costa y Oliveira (2001), Tsai and Chang
(2001), Lin y Miller (2004), Lewin y Parag (2003) y Exler et al. (2008), entre muchos otros.

Los algoritmos genéticos, o denominados de manera mas general algoritmos evolutivos,
parecen ser los métodos estocésticos preferidos por la mayoria de los autores en el area de
ingenieria quimica y control de procesos. Androulakis and Venkatasubramanian (1991), Wang
et al. (1998), Tsai and Chang (2001) utilizan algoritmos genéticos para resolver el problema
de la sintesis estructural, Lewin y Parag (2003) para la seleccion de la estructura y sintesis
automatica de esquemas de control descentralizado, Beraud et al. (2008) en la optimizacion de
la estrategia de control de una planta de tratamiento de aguas. En Summanwar et al. (2002) se
propone un algoritmo genético multi-objetivo y se evaliia su desempeiio en la resolucion de
algunos problemas de optimizacion mixta entera y de optimizacion dinamica en ingenieria
quimica. Sin embargo, no se han encontrado aplicaciones de algoritmos genéticos para
enfrentar los problemas completos de disefio integrado, incluyendo la sintesis y/o seleccion de
la estructura de control. Se considera que estos algoritmos son una buena alternativa a las
técnicas de optimizacion tradicionales, principalmente porque son faciles de realizar, y aun
cuando requieren de un gran niimero de evaluaciones de la funcién objetivo para llegar a un

resultado satisfactorio, el gasto computacional es menor que en los métodos deterministas.

En resumen, con la revision de los estudios relacionados con el diserio integrado de
procesos distinguiendo las distintas vertientes en el tratamiento del problema, se tienen
criterios para establecer cuales son las areas que requieren mayor atencidon, a saber, la
conciliacion de la informacion obtenida a partir de los distintos métodos para evaluar la
controlabilidad, la implantacion de técnicas avanzadas de control, el desarrollo de métodos
numéricos eficientes para la resolucion de los problemas de disefio integrado y otras
propuestas alternativas para tratar los aspectos mas conflictivos . En base a esto se plantean los

objetivos de este trabajo.
3. OBJETIVOS Y CONTENIDOS DEL TRABAJO

El objetivo general de esta tesis es el desarrollo de algoritmos genéticos como alternativa

a los métodos tradicionales de optimizacion, para la solucion de problemas de sintesis y diserio
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integrado de procesos quimicos, ahondando al mismo tiempo en diversas extensiones o

aspectos novedosos de estos problemas.

En un marco muy general, se contempla la formulacion del problema incluyendo la
sintesis del proceso, seleccion de la estructura de control, su dimensionamiento y disefio del
sistema de control, en donde una superestructura de la planta que representa todas las
alternativas estructurales, se traduce en un problema de optimizacion dinamica no lineal mixta
entera. A partir de este planteamiento general, se presentan casos particulares del problema en

estudio para abordar distintas facetas del disefio integrado.

El algoritmo genético especialmente desarrollado usa una codificacion mixta, con genes
reales y binarios para tratar las variables continuas y discretas del problema. Ademas, presenta
caracteristicas particulares para mejorar su eficiencia, por la incorporacion de técnicas

heuristicas basadas en conocimiento.
Entonces, se plantean como objetivos especificos de esta investigacion los siguientes:

a) Resolucion del problema de diserio simultaneo del proceso y control utilizando el
algoritmo genético, considerando un objetivo econdmico y restricciones sobre indices de
desempefio dinamico del proceso frente a un escenario realista de perturbaciones e

indices basados en el modelo lineal.

b) Un andlisis sistematico de la controlabilidad en el marco del problema, donde se
complemente el analisis de desempefio dindmico basado en el modelo no lineal, con la
evaluacion de métricas de controlabilidad de estado y medidas de controlabilidad basada

en indices lineales.

¢) La aplicacion de esquemas avanzados como los controladores predictivos basados en

modelos (MPC).

d) La modificacion del algoritmo genético para enfrentar el planteamiento del problema con

multiples objetivos.

Para la evaluacion de la metodologia de disefio integrado, en este trabajo se utilizan

como casos de estudio un sistema de reactores tipo tanque agitado (Luyben, 1993), una torre
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de sulfitacion perteneciente al proceso de clarificacion de cafia de azucar (modelada en
Alvarez et al. 2008) y el proceso de fangos activados de una planta de tratamiento de aguas
residuales. Este ultimo caso de estudio es el de mayor interés, debido a la complejidad de los
procesos biologicos involucrados y a la necesidad de herramientas que permitan optimizar y
mejorar la operabilidad de las plantas de tratamiento de aguas en el general de los procesos
relacionados con la proteccion del ambiente. Se han utilizado dos modelos para representar el
proceso de fangos activados, uno muy simple enfocado en una planta particular (Moreno et al.,
1992) y uno generalizado basado en el Modelo del Proceso de Fangos Activados nro. 1

(ASM1) propuesto por la International Water Association.

Resultados relacionados con distintos aspectos de este trabajo han sido publicados. Los
algoritmos genéticos se implementan con ¢€xito en la resolucion de problemas de disefio y
control simultaneo con esquemas de control PI para el proceso de fangos activados
simplificado en Revollar et al. (2004), Revollar et al. (2005), Francisco et al. (2005) y para el
sistema de reactores tipo tanque agitado en Revollar et al. (2006). En Lamanna et al. (2009) se
utiliza como caso de estudio la torre de sulfitacion perteneciente al proceso de clarificacion de

cana de azucar.

En Francisco et al. (2005) y Revollar et al. (2010) se incluyen comparaciones del
comportamiento de los algoritmos genéticos con métodos numéricos clasicos y con otros

métodos estocasticos.

En Revollar et al. (2008) y Francisco et al. (2009) se introducen técnicas avanzadas de
control (MPC) en el marco del problema de disefio integrado del proceso de fangos activados

simplificado.

En Lamanna et al. (2009) y en Revollar et al. (2010) se introduce el analisis de
controlabilidad de estado en el marco del disefio integrado de una torre de sulfitacion,
considerando una estructura fija del proceso, con una estrategia de control PI y con un
controlador predictivo no lineal, respectivamente. En este tltimo se propone una formulacion

multiobjetivo.
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En Revollar et al. (2010) se aplica la metodologia, con una formulaciéon multiobjetivo, a
un proceso mas complejo de fangos activados con un controlador MPC, considerando una

estructura y dimensiones fijas del proceso.

La organizacién de este documento de tesis comprende seis capitulos. Después de la
introduccion general al tema y una revision del estado de arte en el Disefio Integrado de
procesos, presentada en el capitulo I, el capitulo II describe las distintas técnicas utilizadas
para analizar la controlabilidad. En el capitulo III se discute respecto a la interaccion entre el
disefio y el control de procesos y se presenta la formulacion general del problema de disefio
integrado. El capitulo IV estd dedicado a los algoritmos genéticos y su aplicacion en la
resolucion de problemas de optimizacion mixta-entera. En el capitulo V se presentan los
resultados de la aplicacion de la metodologia de disefio integrado a una torre de sulfitacion
perteneciente al proceso de clarificacion de cafia para la produccion de azucar. El capitulo VI
corresponde finalmente a los resultados de disefio integrado para el proceso industrial de
fangos activados en diferentes escenarios. Para terminar se presentan conclusiones y

propuestas para futuros trabajos.
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CAPITULO II

LA CONTROLABILIDAD DE LOS PROCESOS

1. INTRODUCCION

Los procesos son disefiados para operar en estado estacionario en un punto de trabajo
econdmicamente Optimo. Existen factores externos como perturbaciones, cambios en la
demanda y en las condiciones ambientales que tienden a desviar el sistema de este punto de
trabajo O6ptimo, afectando la operacion econdmica de la planta. La operabilidad es la habilidad
de un proceso para adaptarse a estos cambios. Esta viene dada por aspectos como la
flexibilidad de la planta, que es la posibilidad de alcanzar el estado estacionario para un
conjunto de distintos puntos de operacion, el disefio del sistema de control y su

controlabilidad (Schweiger y Floudas, 1997).

El control puede ser una tarea facil en algunos casos, pero en otros son necesarias
técnicas avanzadas para lograr un desempeiio aceptable, incluso, existen procesos que no
pueden ser controlados de ninguna manera. El disefio del proceso y las condiciones de
operacion seleccionadas tienen una influencia importante sobre su comportamiento dinamico.
Si una planta se disefia basandose unicamente en criterios econdmicos y de operacion en
estado estacionario es posible que presente una dindmica desfavorable que dificulte el
funcionamiento de cualquier sistema de control (Bahri et al, 1996). Por esta razon, la
estrategia mas conveniente para garantizar un desempefio dindmico satisfactorio, es incluir la
controlabilidad como uno de los objetivos a optimizar en el planteamiento del problema de

disefio de la planta.

La controlabilidad es una propiedad que mide la capacidad de un proceso para cumplir
los objetivos de control a pesar de las perturbaciones externas y la incertidumbre en los

parametros de disefio; es una caracteristica inherente al proceso y es independiente de la
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seleccion de un controlador en particular (Luyben y Floudas, 1994). También se asocia la idea
de controlabilidad con la habilidad de una planta para alcanzar y mantener la condicion de

operacion en estado estacionario deseada.

En la formulacién del problema de disefio de plantas, la definicion de los objetivos
econoémicos es directa, sin embargo el andlisis de controlabilidad puede interpretarse de
distintas maneras y su evaluacion es una tarea dificil cuando se trata de procesos quimicos que
suelen ser sistemas complejos, no lineales y multivariables. Se dispone de numerosos métodos
de evaluacion de la controlabilidad con distintos requerimientos de informacion y de esfuerzo
computacional, sin embargo, existe cierto desconocimiento respecto a la manera de utilizarlos
y entenderlos (Morari, 1992). Ademas, la evaluacion de los indices de controlabilidad en la
fase inicial del disefio depende de informacion del proceso que aun se desconoce y muchos de
¢éstos indices estan formulados en dominio frecuencial y no en el temporal en el que se

enmarca el problema de disefio.

En la literatura relacionada con el disefio de sistemas de control el término
controlabilidad es muy utilizado, aunque puede referirse a conceptos distintos. En la teoria de
sistemas lineales se maneja el concepto de controlabilidad de estado, basado en el modelo
matematico en espacio de estado. Mientras que en el area de disefio y control de procesos
quimicos, se ha desarrollado y utilizando el concepto de controlabilidad como medida del

desempefio dindmico entrada-salida del sistema.

Los conocidos conceptos de controlabilidad y observabilidad de estado, introducidos
por Kalman (1960), se basan en definiciones numéricas que a partir del modelo de estados del
proceso, determinan la existencia de una soluciéon completa para el problema de disefio del
sistema de control. La controlabilidad de estado determina si es posible construir una sefial de
control sin restricciones, capaz de transferir el vector de estados de un estado inicial a un
estado final en un tiempo finito. La observabilidad del sistema indica si todas las transiciones
del estado afectan eventualmente a todos los elementos del vector de salida. Se dice que un
sistema es completamente controlable si todos los estados son controlables y andlogamente, un

sistema es observable si es posible la observacion de todos los estados (Ogata, 2003).
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En los primeros trabajos orientados al estudio del compromiso entre el disefio del
proceso y su capacidad de ser controlado se critica la aplicabilidad del concepto de
controlabilidad de Kalman. Por ejemplo, Morari y Stephanopoulos (1980) indican que a partir
del estudio de la controlabilidad de estado no es posible imponer acotamiento de las variables
manipuladas, y tampoco, deducir como debe hacerse el control del proceso. Chenery (1997)
completa esta critica sefialando que una vez definidos el estado inicial y final del sistema, la
controlabilidad de estado no aporta informacion que permita imponer ninguna condicion
sobre la trayectoria entre ambos puntos. Sin embargo, estd claro que la eficiencia del control
es total cuando todos los estados del proceso son controlables (aun cuando esto sea dificil de
lograr en la practica), y desde esta perspectiva, el analisis de controlabilidad y observabilidad
de estado es importante para incluir el control total de estados como un objetivo en el

procedimiento de disefio.

El uso del término controlabilidad como una propiedad que mide la capacidad de la
planta para ser controlada fue introducido inicialmente por Ziegler y Nichols (1943). Ellos la
definen como “la habilidad de un proceso de alcanzar y mantener el valor de equilibrio
deseado”, entendiéndose esta propiedad como una medida del buen desempeiio de la planta.
Estos autores presentan, ademads, el “factor de recuperacion” para clasificar procesos en

términos de controlabilidad, independientemente del controlador utilizado.

Mas adelante, Rosembrock (1970) presenta el concepto de controlabilidad funcional, que
establece si, para un sistema, existe un vector de trayectorias de entrada capaz de generar,
desde la condicion inicial, una trayectoria de salida que satisfaga ciertas condiciones de
continuidad. Se dice que un proceso es funcionalmente controlable si el rango de la matriz de
transferencia de la planta es igual al nimero de entradas. En el caso particular de plantas
representadas por una matriz de transferencia cuadrada, la controlabilidad funcional se cumple
si ésta es invertible. El analisis propuesto, indica la posibilidad o no de alcanzar un desempefio

de control perfecto.

Morari (1983) propone estudiar del desempefio dindmico del sistema independientemente
del controlador, ya que esta caracteristica tiene que ver con el efecto de las limitaciones

propias del sistema sobre la calidad del control. En este andlisis, ademas de los aspectos antes
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mencionados, se contemplan los cambios que se podrian efectuar sobre el proceso para
mejorar la eficiencia del control. Para diferenciar esta idea de la controlabilidad de estado, se
introduce el término “resiliencia” dindmica (“dynamic resilience’). Finalmente, se adopta la

denominacién de controlabilidad entrada-salida para distinguir este concepto.

La controlabilidad entrada-salida se entiende entonces como la habilidad de una planta
de cumplir los objetivos de control, lo cual significa mantener las salidas dentro de ciertos
limites alrededor de la referencia a pesar de las perturbaciones, ruido e incertidumbre del
modelo, usando las entradas y mediciones disponibles (Skogestad,1994). Desde este punto de
vista, la controlabilidad es una propiedad inherente al proceso e independiente del controlador
seleccionado, que abarca aspectos como la severidad de la interaccion entre las variables, la
capacidad de rechazar perturbaciones y la capacidad de moverse de un punto de operacion a

otro (Skogestad, 1994; Luyben y Floudas, 1994).

En este trabajo, es interesante el andlisis de controlabilidad entrada-salida dado que
establece una fuerte relacion entre el disefio del proceso y su desempefio de control. Aunque se
trata de un concepto cualitativo, se dispone de un buen numero de indicadores para estimar la
controlabilidad entrada-salida, los cuales tipicamente se utilizan en el disefio integrado. En
este capitulo se realiza, en la seccion 2, una revision acerca del concepto de controlabilidad.
En las secciones siguientes se tratan detalle las técnicas para evaluar la controlabilidad en base
a los modelos lineales y no lineales de la planta (secciones 3 y 4) y tanto desde el punto de
vista de controlabilidad entrada-salida como de controlabilidad de estado, ya que ambos

enfoques se consideran complementarios y se incluiran en la propuesta de diseno.
2. ANALISIS DE CONTROLABILIDAD BASADO EN EL MODELO LINEAL

Entre las técnicas para evaluar la controlabilidad se distinguen principalmente los
métodos basados en el modelo dinamico lineal del proceso y los que se basan en el modelo
dindmico no lineal. El andlisis de controlabilidad sera acertado en la medida que el modelo
utilizado sea una buena representacion del proceso. Si el proceso presenta caracteristicas
lineales alrededor del punto de operacion, es suficiente la evaluacion de la controlabilidad
mediante indices basados en el modelo lineal, obteniéndose resultados significativos con poco

esfuerzo computacional. Sin embargo, en algunos casos, especialmente cuando se trata de
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procesos quimicos complejos, puede ser necesaria la aplicacion de técnicas basadas en el
modelo no lineal, el cual resulta mucho mas costoso computacionalmente (Morari, 1992;

Chenery, 1997).

Para el caso lineal, considérese un sistema en tiempo continuo con multiples entradas y

multiples salidas, dado por el siguiente modelo de estado:

y=C-x+D-u
donde:
u=[u, d] esun vector de dimension m que contiene todas las entradas,

d es el vector de las perturbaciones de orden p,

u, es el vector de las entradas manipuladas de orden m-p
x es el vector de estados de dimension n

y es el vector de salida de dimension r

A (nxn) es la matriz de estados

B (nxm) es la matriz de entrada

C (rxn) es la matriz de salida

D (rxm) es la matriz de salida directa.

Esta realizacién en espacio de estado (4, B, C, D) se expresa en el dominio de Laplace

como:

¥(s)=G(s)u.(s)+G,(s)d(s) (2:2)

donde:
G(s) (rxm) es la matriz de transferencia del proceso.
G(s) (rxp)es la matriz de transferencia de perturbaciones,

Ambas representaciones se relacionan mediante la siguiente expresion:

G(s)=C(sI-A4)" -B-u(s) (2.3)
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El diagrama de bloques del sistema a lazo abierto se muestra en la figura 2.1.a. en la

figura 2.1.b. se ha agregado una matriz Ge(s) y lazos de retroalimentacion simple para el

d(g) dis)
Gz ?Gd(s}
+
u(s) y¥is) + —|Ge(s) GlS) | H——

—w GE e u(s) ¥

control.

3

ref

2'1.a 2.1-b

Figura 2.1. Diagrama de bloques del sistema en estudio. a. Lazo abierto b. Lazo cerrado

En este caso, el error de control es e=[y, —y]T y el objetivo de control es ajustar las

variables de salida a los valores de referencia (yref) y rechazar las perturbaciones (d).
Entonces, si no se considera ruido de medicién, la ecuacion entrada-salida para el sistema en

lazo cerrado es:
y=(I+G-G.)' G-G,-y,,+(I+G-G,)"'G,-d (2.4)

Para este sistema, entonces, se pueden definir varias matrices de transferencia

importantes:

- La funcion de sensibilidad de la salida respecto de las perturbaciones (Funcion de

Sensibilidad) es:

_Ye _ GY
S(s) = &(s) (I+G Gc) (2.5)
donde:

d=G,-d.

- La funcion de sensibilidad de la salida respecto de la referencia (Funcioén de Sensibilidad

Complementaria):

T9="% 6.6, (1+G6.G)" (2.6)
Yo (8)
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obsérveseque S+T =1y T=G-Gc-S

- La funcion de sensibilidad del control respecto a las perturbaciones:
M) ="O _ (1+6-Go)'Ge 2.7)
d(s)

La salida del sistema queda expresada en términos de estas funciones como:
y=T-y,,+S5-G,-d (2.8)
Entonces, cuando aplica el control a lazo cerrado, la sefial de control es:

u =Ge-(y, -y)=Ge(Sy,,—SG,-d) (2.9)
o bien, respecto a la Funcidn de Sensibilidad Complementaria (7):

u =G"(T-y,-T-G,-d) (2.10)

El analisis de controlabilidad basado en el modelo lineal, ya sea en espacio de estados o
en matriz de transferencia, es 1til para identificar las caracteristicas del proceso que limitan su
desempefio dinamico. En las secciones siguientes se resumen un conjunto de indices que
permiten evaluar esta propiedad con una vision analitica y orientada al conocimiento del

proceso.
2.1. CONTROLABILIDAD DE ESTADO

El analisis de controlabilidad de estado permite determinar si los estados del sistema son
controlables a partir de las variables manipuladas elegidas, independientemente de la técnica
de control a utilizar; ademads, permite obtener parametros de disefio del equipo garantizando

que el sistema especifico es controlable.

Para un sistema lineal y multivariable representado por la ecuacion (2.1) la condicion
necesaria y suficiente para la controlabilidad completa del estado es que los vectores B, AB,
A’B,..., A™'B sean linealmente independientes, es decir, la matriz de controlabilidad de

dimension nxn:

Co=[B: AB: A’B---:A"B| (2.11)
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debe ser de rango completo (rango n) (Ogata, 2003). Si la matriz de controlabilidad (Co) es

cuadrada (nxn), la condicion para que el sistema sea controlable es que det(Co )> 0.

La observabilidad completa asociada al sistema (2.1) requiere que la matriz de

observabilidad (2.12) de dimension n-mxn:

C

cA
o=| (2.12)

cA™’

sea de rango n (Ogata, 2003).

La evaluacion de la controlabilidad de estado tomando como base el modelo linealizado
produce formulaciones matematicas muy elegantes para el analisis del proceso. Sin embargo,
algunos autores como Chenery (1997) indican que este andlisis es relevante principalmente en
el caso de plantas inestables, donde es recomendable verificar que los estados inestables sean
controlables y observables. En otras condiciones, no aporta mayor informacion sobre la
facilidad de controlar el proceso, ni establece restricciones sobre la trayectoria entre los

estados iniciales y finales.
2.2. CONTROLABILIDAD ENTRADA-SALIDA

El desarrollo de técnicas para evaluar controlabilidad entrada-salida ha sido de gran
interés en la ingenieria y control de procesos. Sobre este tema, se encuentra un buen niimero
de trabajos (Morari, 1983; Holt y Morari, 1985; Skogestad y Morari, 1987; Skogestad et al,
1991; Wolff y Skogestad, 1992; Skogestad, 1995) dedicados al estudio de los factores que
afectan el comportamiento dindmico de los procesos para establecer relaciones que permitan
cuantificar su controlabilidad. Esta no es una tarea sencilla, dado que el concepto de
controlabilidad es muy amplio y contempla distintas caracteristicas de comportamiento del

Proceso.

Una idea bastante aceptada es asociar la controlabilidad funcional y la resiliencia
dinamica con la posibilidad de lograr el control perfecto del proceso (Ekawati, 2003), siendo

este a su vez posible si la planta es invertible. En efecto, un controlador ideal permite obtener
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un seguimiento a la referencia y rechazo a perturbaciones perfecto si se expresa la sefal de

control en funcién de la inversa de la planta (Morari, 1983):

u=G"y, +G'G,-d (2.13)

En la practica, para un sistema retroalimentado se puede lograr algo similar si la funcién
de transferencia del controlador (Gc), se aproxima a la inversa de la planta, lo cual es posible

siS=0y T=I (Ver ec. 2.7).

En términos de la respuesta frecuencial, es posible aproximarse al control perfecto (=0 y

T=I) cuando la magnitud de la ganancia de lazo es mayor que uno (||G~Gc( jw)” >1) lo cual

ocurre para frecuencias inferiores a la del ancho de banda (w<wjp). Por el contrario, para

frecuencias superiores a wp se tiene que ||G -Ge( jw)” <1, entonces S~/ y T=0 y la respuesta no

se vera afectada por la retroalimentacion. En conclusion, para el control ideal de la planta
(inversidn) se requiere un ancho de banda alto, que se traduce en una alta ganancia a lazo

cerrado, y rapidez de control (Wolf et al, 1992a; Skogestad y Wolff, 1992).

Existen algunas caracteristicas estructurales de la planta a lazo abierto que reducen el
ancho de banda y afectan la inversion son los polos en el semiplano derecho de la matriz G(s),

como los retardos de transporte y los ceros de fase no minima (Pedersen et al, 1998).

Los retardos de transporte y los ceros en el semiplano derecho, son elementos de fase no
minima que producen caracteristicas indeseadas en la inversa de la planta haciéndolas
inherentemente dificiles de controlar, al presentar elementos que introducen limitaciones sobre
el ancho de banda alcanzable a lazo cerrado y disminuyen los margenes de estabilidad. Los
retardos de transporte se convierten en elementos predictivos no realizables en G™'(s). De la
misma manera, los ceros en el semiplano derecho de G(s) se convierten en polos inestables de

la inversa de la planta (Wolft, 1994; Chenery, 1997)

El desempefio dinamico del sistema también se ve afectado por otros factores asociados
con la implementaciéon del lazo de control como la incertidumbre del modelo, que puede

producir dificultades e inexactitud en la obtencién de la inversa de la de planta, y las
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restricciones sobre las variables manipuladas, ya que la planta deja de ser invertible si estas

son violadas debido a la magnitud de las perturbaciones y/o cambios de referencia.

Por otra parte, las decisiones estructurales del proceso, como la seleccion de los posibles
pareamientos entre las variables manipuladas y las variables controladas, son de gran
importancia dentro del andlisis de controlabilidad, ya que la compatibilidad entre éstas y la
posible interaccion con otras variables y lazos de control, influye significativamente sobre la

posibilidad de lograr los objetivos de control.

El estudio de las caracteristicas del proceso que limitan el control perfecto y el andlisis
de la interaccion y direccionalidad entre las variables de entrada, salida y perturbaciones, han
permitido el desarrollo de un buen nimero de indices para cuantificar la controlabilidad. Los
procedimientos de analisis propuestos en la literatura, contemplan la evaluacion de un
conjunto de medidas para examinar los distintos aspectos de esta propiedad (Hovd y
Skogestad, 1992; Wolff et al, 1992a; Wolff et al, 1992b; Wolff, 1994). A continuacién se
presentan las mas utilizadas en el diserio integrado de procesos. Aunque en primer lugar, es
necesario mencionar que para una correcta aplicacion de los indices de controlabilidad que se
describen, es crucial un escalamiento adecuado de las variables. Las variables deben ser
escaladas para tomar valores en el intervalo [-1,1], por lo que las distintas magnitudes deben
ser normalizadas para que sean inferiores a 1 para cualquier frecuencia. Wolff et al (1992)
recomiendan normalizar tanto las entradas y salidas como las perturbaciones respecto a su

rango permitido, lo cual implica escalar las matrices G'y Gj.
a) Ubicacion de los polos de G(s) y estabilidad.

La ubicacion de los polos de G(s) aporta informacion general respecto a caracteristicas
de respuesta transitoria y la estabilidad del sistema en lazo abierto como es ampliamente

conocido en la teoria de control clasico.

Un sistema se considera estable si, al ser excitado con una entrada acotada, su salida es
también acotada. La estabilidad de un sistema se puede evaluar mediante el estudio de la
ubicacion del los autovalores (4) de la matriz de estados 4 o los polos (p) de la funcion de

transferencia G(s). Se dice que el sistema es estable si 4, <0 ,i=1, 2, 3.
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Si G(s) presenta un polo p inestable se impone un limite inferior al ancho de banda, ya
que la frecuencia de cruce debe ser menor a la frecuencia del polo para asegurar una respuesta

estable.
b) Ganancias y analisis de los valores singulares.

La ganancia se define como el cambio global en las salidas por unidad de cambio en las
entradas, esta puede relacionarse con el comportamiento temporal como ganancia estatica o
instantanea o en funcion de la respuesta frecuencial. Ademads, en el caso de sistemas
multivariables la ganancia depende de la combinacion de los componentes de la entrada, es
decir, de la direccion de la misma. En este caso, la ganancia global del sistema se calcula

mediante la norma inducida de la matriz G(jw).

|G jw)-u( jw)|
e jw)]

||G(jw)||=max‘ =max,_, ||G(jw)-u(jw)|| (2.14)

Por otra parte, los valores singulares de una matriz G de orden nxn son una medida de lo
cerca que esta la matriz de ser singular, es decir, de tener un determinante igual a cero. Se

definen como:

0,=J4(G"-G) i=12,...n (2.15)

1

donde:
A: autovalores de la matriz (G)
Cualquier matriz G(s), puede descomponerse en sus valores singulares de la siguiente

manera:
G=Uxv" (2.16)

donde:

Z2'es una matriz diagonal con los valores singulares o,(G) colocados de forma descendente a
lo largo de la diagonal principal,

U es una matriz unitaria de vectores singulares de salida u;. Los vectores columna de U
representan las direcciones de salida de la planta, son ortogonales y de longitud unitaria

(Ortonormales).
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V' es una matriz unitaria de vectores singulares de entrada v, Sus vectores columna son
ortonormales y representan las direcciones de las entradas.

V! es la matriz compleja conjugada transpuesta de V.

Los valores singulares, también llamados ganancias principales, indican la magnitud de

la ganancia inducida por la matriz de transferencia en la transformacion lineal y =G -u. Dado

que ¥ es una matriz unitaria (V"V =), la ecuacién anterior se puede expresar como GV =UX

cuya columna i-ésima es Gv, =ou,. Se puede observar que al considerar una entrada en la
direccion v;, la salida es en la direccion u; y el valor singular o, es directamente la ganancia

del sistema en esa direccion. Asi, la descomposicion en valores singulares en Gy Gd es util
para establecer cuales combinaciones de variables manipuladas tienen mayor efecto sobre la
salida y qué perturbaciones producen las mayores variaciones (Wolf et al, 1992; Skogestad y
Postlehwaite, 1996). Este andlisis aplica también en el caso de plantas cuya matriz G' no es

cuadrada.
¢) Maximo y minimo valor singular.

El minimo valor singular o, (G) indica qué tan cerca estd la matriz de ser singular y es

la menor ganancia del proceso para todas las direcciones posibles de la entrada a una

frecuencia dada. Se calcula como:

|G- u,

[u,

O-min (G) = ||G||2 = minH“H;tO (2 1 7)

El minimo valor singular fue introducido como indice de controlabilidad por Morari
(1983). Suponiendo que las variables estan escaladas uniformemente, se recomienda que

0,,,(G)=1. Un valor grande de o,

(@) significa que G(s) no esta cercana a la singularidad y
que el proceso es mas resistente a perturbaciones. En cambio, valores pequeiios de este
pardmetro indican que la planta requiere de variaciones de gran magnitud en las entradas
manipuladas para un buen seguimiento a la referencia, lo que puede ocasionar saturacion de

los elementos de control (Skogestad y Postlehwaite, 1996).
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El maximo valor singular o, (G) indica la mayor ganancia del proceso para todas las

posibles direcciones de la entrada (u) a una frecuencia dada. Se calcula a partir de la norma

Euclidiana:

|G- ul,

o,

(O E ||G||2 =max (2.18)

Jul=0

Skogestad y Postlehwaite (1996) sefialan que un mdximo valor singular muy alto no
representa un problema para el desempefio dindmico, aunque pueden producir mal
funcionamiento de los actuadores y valvulas, por lo que se recomiendan sistemas con
ganancias en estado estacionario inferiores a 50. Este fendmeno fue estudiado por Araujo y
Skogestad (2006), quienes encontraron que una ganancia muy grande para frecuencias
cercanas al ancho de banda a lazo cerrado puede producir problemas sobre desempeiio a lazo

cerrado.
d) Numero de condicion.

El numero de condicion de una matriz y(G) se define como la relacion entre el maximo

y el minimo valor singular:

_ % (G)
7G)= (@) (2.19)

y su valor deseable es cercano a la unidad.

Si (G)es muy alto se considera que un sistema esta mal condicionado, y ocurre que

mientras el efecto de una combinacion de variaciones en las entradas sobre la salida es
minimo, para otra combinaciéon de variaciones en las entradas se produce un efecto
significativo sobre la salida. Esto indica que la ganancia del sistema depende fuertemente de la

direccion de la entrada, lo que dificulta el control (Wolff et al, 1992a).

En el caso de plantas con restricciones sobre las variables manipuladas, se requiere un

numero de condicion pequefio y un o, (G) alto para evitar saturacion de las entradas y lograr

in

un buen desempefio dinamico.
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El niimero de condicidon también indica la sensibilidad a la incertidumbre en el modelo o

en las mediciones. Si el numero de condicién es pequefio (¥(G)<2) el sistema sera poco

sensible a la incertidumbre (Skogestad y Postlehwaite, 1996).
e) Norma H..del sistema.

La norma H.. es otro indice de controlabilidad relacionado con el analisis de los valores

singulares. Para cada frecuencia la matriz G(jw) es distinta y por lo tanto los valores singulares
o, (w)son también distintos. La norma H..del sistema es el maximo valor singular sobre todo

el rango de frecuencias, es decir, es el maximo valor de la magnitud en la traza de Bode del

maximo valor singular, y se define como:

|GUwW). =max o, (G(jw)) (2.20)

Fisicamente, el valor de esta norma representa la maxima amplificacion de la respuesta
en la peor direccion de las entradas. Por esto, en el disefio de sistemas de control basado en la

norma H.. se formula un problema de optimizacion donde se minimiza este valor.
f) Sensibilidad a las perturbaciones y numero de condicion de la perturbacion

Las perturbaciones pueden ser rechazadas por la planta mientras su magnitud esté dentro
de lo permitido por las restricciones de la variable manipulada. Esta limitacion se asocia con la
flexibilidad de la planta. La descomposicion en valores singulares es util para estudiar el

efecto de las perturbaciones cuando existen restricciones sobre las entradas.

En sistemas multivariables una condiciéon necesaria para lograr un control aceptable

cuando las entradas estan acotadas (|u

<1), es que:

max

c,(G)z[uf' -g,|-1 (2.21)

1

en las frecuencias en las que: ‘Uf* -gd‘ >1,y
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ul' es el i-ésimo vector singular de salidas de (Skogestad y Postlehwaite, 1996). La

generalizacion ‘uf* -gd‘>1 puede interpretarse como la proyeccion de gq sobre el i-ésimo

vector singular de salidas de la planta.

Otro criterio para evaluar el efecto de las perturbaciones tiene que ver con el analisis de
los elementos de la matriz Gd. Si se ha aplicado un escalamiento adecuado, la presencia de
elementos mayores a uno en la matriz Gd indica que es necesario aplicar alguna estrategia de

control para reducir el efecto de las perturbaciones.

El nimero de condicion de la perturbacion indica qué tan grande debe ser la magnitud de
la entrada (variable manipulada) para rechazar una perturbacién unitaria, comparada con el
efecto de la misma perturbacion en la direccion que menos afecta la planta (Wolff et al,

1992b). El niimero de condicion de la perturbacion y,(G) es presentado por Morari (1987):

6" 5],

7,(6) =20, (6) (2.22)
e[

donde:

g4 son las columna de G,; cuando se considera una perturbacion Unica.

El numero de condicion de la perturbacion también aporta informacion respecto al efecto
de las restricciones sobre las entradas. Si este indice toma un valor muy grande sugiere que la
entrada u puede sufrir un incremento muy grande para rechazar alguna perturbacion y esto
puede producir una violacién en los limites de las variables manipuladas (Chenery, 1997). Un
indice similar, denominado Costo de la perturbacion, fue introducido por Weitz y Lewin

(1996).
g) Controlabilidad estructural y matriz de ganancias relativas (RGA).

La matriz de ganancias relativas (RGA) (Bristol, 1966) mide la interaccion entre las
variables de entrada y salida en sistemas multivariables. Los elementos de la matriz de
ganancias relativas (RGA) vienen dados por la relacion entre la ganancia de un par
entrada/salida, considerando todo el sistema a lazo abierto, y la ganancia del mismo par con

todos los demaés lazos funcionando perfectamente en automatico.



43

La matriz de ganancias relativas, de una matriz G cuadrada, es una matriz no singular,

cuadrada, de dimension rxr . definida en estado estacionario como:

RGAI:G(S)}ZG(S)XI:G_l(S)]T (2.23)

s=0

donde el operador x indica la multiplicacion elemento a elemento. La RGA requiere que la

suma de los elementos de cada columna sea igual a 1.

El analisis de los elementos de la RGA permite identificar los mejores pareamientos
entrada-salida: los elementos cercanos a uno en la RGA, indican que se puede escoger ese
pareamiento sin que haya interaccion con los otros posibles lazos de control. Si los elementos
toman valores entre 0.5 y 1, se podria seleccionar ese pareamiento considerando que hay cierta
interaccion con los otros lazos, cuando tienen un valor de 0.5 significa que existe otra variable
manipulada que influye de la misma manera sobre la variable controlada. Los elementos
iguales a cero indican que, para esa combinacion, la variable manipulada no afecta la variable

controlada.

Las variables controladas y manipuladas que generen elementos negativos en la matriz de
ganancias relativas, no deben se emparejadas porque generan inestabilidades (Luyben y
Floudas, 1994). Las plantas para las cuales se obtienen elementos de gran magnitud en la
matriz de ganancias relativas (RGA) son dificiles de controlar porque presentan una alta

sensibilidad a la incertidumbre del modelo.

La RGA es uno de los indices mas utilizados para el andlisis estructural del proceso, sin
embargo, existen dudas sobre su eficiencia cuando se tienen mas de dos pares de variables
(Ekawati, 2003). Para enfrentar este problema se han propuesta medidas complementarias
como el indice de Niederlinski (Niederlinski, 1971) y la matriz de ganancias relativas parciales

(PRGA).

También se encuentran indices enfocados en interpretaciones distintas de la
controlabilidad estructural. Para Lee et al. (2001), el concepto de controlabilidad estructural
se relaciona con el recorrido de las perturbaciones a lo largo del proceso, lo que se puede

determinar a partir de la informacion relativa a su estructura aunque se desconozcan mayores
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detalles. Se dice que la controlabilidad estructural es buena si una perturbacion indeseable no
se propaga. En el trabajo citado, el modelo del proceso se describe como un “digrafo” y se
utilizan matrices de orden relativo para determinar el desacoplamiento del sistema. Mediante
este criterio se pueden seleccionar los mejores diagramas de flujo y descartar las alternativas

no controlables.

Las técnicas para evaluar la controlabilidad presentadas hasta aqui, se basan en el
analisis de caracteristicas particulares de la planta a lazo abierto, por lo cual, los indices de
controlabilidad presentados son independientes del controlador. A continuacioén se presentan
algunas técnicas para evaluar la controlabilidad del sistema a lazo cerrado, para las que se
requiere del conocimiento del controlador. Este analisis se realiza para una estructura de

control determinada, como la que se presenta en figura 2.1, donde Gc es el controlador.
h) Polos y ceros del sistema a lazo cerrado.

Tradicionalmente se han utilizado los ceros y especialmente los polos del sistema a lazo
cerrado para estudiar el comportamiento del sistema y entonces lograr con los controladores
ubicacion de los polos y ceros para establecer las caracteristicas deseadas de respuesta a lazo
cerrado. En esto se basan muchas de las técnicas de disefio de controladores, como por
ejemplo el disefio por retroalimentacion de estados o el disefio por modificacion del lugar

geométrico de las raices.
i) Normas de las funciones de sensibilidad del sistema.

Las funciones de sensibilidad del sistema a lazo cerrado definidas en las ecuaciones (2.5)
y (2.6), donde S(s)=(I+G-G.)'y T(s)=G-G,(I+G-G,)" respectivamente, proporcionan,
mediante la aplicacion de ciertas normas, valores numéricos objetivos acerca del

comportamiento del sistema controlado en cuanto a estabilidad, seguimiento a la referencia y

sensibilidad a cambios en el proceso, es decir, robustez (Skogestad y Poistlewaite, 1996).
Retomando, la ecuacion (2.8):

y=Ty, ,+S-G,-d.
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se puede calcular la funcién del error del controlador:

e=-S-y +5-G,d (2.24)

El calculo del modulo de la funcién de sensibilidad permite conocer entonces la
capacidad del sistema a lazo cerrado de eliminar errores, ademas de otros aspectos como

robustez y sensibilidad al ruido.

Por ello se busca escoger el regulador (o el proceso, si se trata de un caso de disefio) que

minimice el maximo valor de |S(jw)| para cualquier frecuencia. En el caso multivariable esto

significa minimizar el maximo valor singular de la matriz de sensibilidad, es decir, la norma

H.. de la funcion de sensibilidad:

max o, [S(w)] (2.25)

lo que es equivalente a maximizar el margen de ganancia en el Diagrama de Nyquist

(Puigjaner et al, 2006)

Para capturar las distintas condiciones que se exigen para la matriz S, se puede definir un
peso frecuencial Wp, e imponer la siguiente condicion sobre el siguiente indice (basado en la

norma H.)
[7p-s|. <1 (2.26)

Este indice se suele completar incluyendo también un limite superior sobre las
magnitudes del control modelado por un peso Wu. Se define entonces el siguiente indice (de
sensibilidad mixta) que considera ambos aspectos de forma conjunta, muy utilizado en disefio

robusto de sistemas de control (Skogestad y Poistlewaite, 1996):

Wp- S
H P (2.27)

WuKS

Los indices basados en la norma H, son muy utilizados en control. Una aplicacion
interesante en el andlisis de controlabilidad encuentra en Cao y Yang (2004), quienes
proponen una metodologia donde se plantea la reubicacion de los polos de lazo cerrado para

cumplir ciertos requerimientos de desempeilo, como minimizar el error y los esfuerzos de
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control. Esto se representa mediante un conjunto de desigualdades lineales matriciales (LMI),
que se formula como un problema de optimizacion multiobjetivo. Si la solucion de las LMI es

factible existe al menos un controlador capaz de satisfacer las especificaciones de desempefio.

Otro bloque de indices estd basado en la norma L/, tomada del andlisis y disefio de
sistemas de control robusto, en particular cuando existen restricciones. En concreto, es de

interés la norma |M

.» que es el valor maximo de la sefal de control cuando se tiene la peor

combinacion de las perturbaciones afectando al sistema.

En resumen, como puede verse, se dispone de un buen numero de indicadores de
controlabilidad para evaluar distintas caracteristicas de los sistemas lineales. Estos indices
permiten obtener informacion valiosa respecto al comportamiento dindmico del proceso
mediante calculos sencillos, la cual es suficiente en la mayoria de los casos, donde se opera en
un rango alrededor del punto de operacion, en el cual el modelo lineal del sistema tiene
validez (Morari,1992). Sin embargo, existen algunos aspectos que han sido criticados en
relacion a la aplicacion de los indices lineales de controlabilidad, incluso dentro de su rango

de validez.

Chenery (1997) sefiala que se hacen suposiciones poco realistas en el calculo de muchos
de estos indices. Un ejemplo ocurre con la RGA que solo se aplica a plantas con matriz de
transferencia cuadrada, es decir, con el mismo numero de entradas y salidas, lo cual no
siempre ocurre. O también, los indices que miden el efecto de las perturbaciones, porque éstas

se consideran entradas acotadas.

Por otra parte, se ha criticado que muchos de los indices se manejan en el dominio
frecuencial mientras que los requerimientos de desempefio del sistema se establecen en el
dominio temporal, lo que ocasiona ciertas dificultades al interpretar los resultados de la
evaluacion. Por la misma razdn, se hace dificil relacionar la informacion que aportan los
indices con el sistema fisico, por lo que no siempre se puede saber qué parametros del disefio
influyen sobre alguna caracteristica desfavorable en la respuesta dindmica revelada por el

analisis de controlabilidad (Chenery, 1997; Meeuse, 2000)
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3. CONTROLABILIDAD DE ESTADO PARA EL MODELO NO LINEAL

Las técnicas para evaluar la controlabilidad descritas anteriormente son efectivas si las
plantas pueden ser representadas por modelos lineales en un rango de operacion lo
suficientemente amplio. En algunos casos, la no linealidad del proceso es significativa, por lo
que la planta exhibe un comportamiento dindmico mucho més complejo y se requieren de
métodos mas completos para evaluar la controlabilidad. Una caracteristica importante de las
plantas no lineales es que en los multiples puntos en estado estacionario existentes dentro del
rango de operacion se pueden presentar comportamientos dindmicos muy distintos con
diferentes caracteristicas de estabilidad lo que produce efectos adversos para el control del
proceso. Los valores de las variables de operacion en los que se producen estos cambios se
denominan puntos de bifurcacion. Generalmente se evita operar la planta alrededor de éstos, e
incluso, se sobredimensionan los disefios para evitar estos comportamientos (Pedersen et al,
1998). Sin embargo, el incremento en los estandares de calidad, las regulaciones ambientales y
las exigencias econdémicas obligan a veces a crear disefios que operan en condiciones donde se
presentan comportamientos no lineales que normalmente se evitarian (Morari, 1992). Por esta
razon se ha despertado el interés en estudio de herramientas para evaluar la controlabilidad en

las que se utilice directamente el modelo no lineal de la planta.

Los métodos para analizar la controlabilidad de una planta basdndose en el modelo no
lineal no estdn tan difundidos en la literatura como los indices lineales. Entre ellos se
distinguen por una parte las técnicas analiticas y los métodos numéricos basados en
optimizacion, para la controlabilidad entrada-salida, y por otra parte el analisis no lineal de

controlabilidad de estado.

Las técnicas analiticas se enfocan en estudiar la posibilidad de obtener la inversa de la
planta no lineal. La respuesta dindmica no forzada de un proceso no lineal esta dada por la
dindmica de la realizacion de minimo orden de la inversa de la planta. Este analisis,
denominado dinamica de cero (‘“zero dynamics”), revela si el sistema tiene una inversa

estable o no (Daoutidis y Kravaris, 1991).

Li y Feng (1987) y Tsinias y Kalouptsidis (1991) estudiaron las condiciones necesarias y

suficientes para la controlabilidad funcional de sistemas no lineales. Soloyev y Lewin (2003)
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extienden la aplicacién del costo de la perturbacién (Indice similar al nimero de condicion de
la perturbacidn) a sistemas no lineales. Mijares et al (1985) y Maniousiouthakis y Nikolau
(1989) proponen indicadores andlogos al arreglo de ganancias relativas (RGA), en estado

estacionario.

En la literatura se encuentra una corriente que aborda el andlisis de controlabilidad
estableciendo una relacién formal entre la termodindmica del proceso y aspectos de la teoria
de control no lineal basado en pasividad. Este analisis permite seleccionar los pareamientos
entre las variables manipuladas y controladas que garantizan la estabilidad del sistema. Un
sistema se hace pasivo cuando la tasa de cambio de la energia almacenada en el sistema esta
acotada por el producto de las variables manipuladas y las variables medidas (Ekawati, 2003).
Ydschtie y Alonso (1997) proponen el uso de este concepto para seleccionar los pareamientos

entre variables de manera que la interconexion entre el proceso y el controlador sea pasiva.

En los trabajos de Meeuse (2000) y Meeuse y Grievink (2002) también se propone
estudiar la controlabilidad en base al estudio de la termodinamica del proceso, estableciendo
una relacion entre la sensibilidad a la produccion de entropia del sistema con su sensibilidad
ante perturbaciones. Considerando modelos donde la produccion de entropia depende de los
flujos y fuerzas impulsoras que describen los fendmenos termodindmicos del proceso, se
establecen relaciones entre estas variables que permiten minimizar la sensibilidad a
perturbaciones. Este método es muy interesante aunque ha sido poco investigado hasta el
momento y solo se ha aplicado a unidades de proceso sencillas (Intercambiador de calor,

columna de destilacion).

El andlisis de controlabilidad no lineal mediante técnicas analiticas, al igual que en el
caso lineal, requiere de gran experiencia para la interpretacion la informacidén que se obtiene
de los distintos indices. Tienen la desventaja de que ninguna de estas técnicas permite estudiar
mas de uno de los aspectos limitantes de la controlabilidad a la vez, ni indica cémo producir
un mejor disefio (Ekawati, 2003). En cambio, los métodos numéricos proveen resultados que
son faciles de interpretar y se relacionan directamente con los requerimientos de control
especificados para la planta, ya que en general se optimizan el desempeio dinamico de la

planta en funcion de estos requerimientos (Chenery, 1997). Los mas usados entre estos
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métodos se describen a continuacion. Después, se discuten una serie de métricas para el
analisis de la controlabilidad de estado basada en el modelo no lineal que puede
complementar o, incluso ser una alternativa, para el estudio del comportamiento dinamico de

estos sistemas.
3.1 CONTROLABILIDAD BASADA EN METODOS NUMERICOS

En general, entre los indices numéricos de desempefio mdas utilizados para evaluar
controlabilidad de sistemas no lineales se encuentran las integrales de las funciones de error
como la Integral del Cuadrado del Error (ISE) y la Integral del Valor Absoluto del Error
(IAE). A saber:

T max

ISE = j (Y, —y) -dt (2.25)
t=0
T max

HAE= [ |(Yor —y)|-dt (2.26)

t=0

donde, el tiempo inicial puede considerarse #;=0y Tmax es el tiempo méximo de simulacion.

Se ha discutido respecto al uso del ISE, criticando aspectos como el hecho de que so6lo
refleja la dindmica de las variables medidas y desprecia la dinamica de las variables de estado
no medibles. Ademas, la optimizacion de los pardmetros de sintonizacion del controlador
utilizando el ISE como indice puede presentar varios minimos locales (Schweiger y Floudas,
1997). Sin embargo, a pesar de estos inconvenientes, su valor es proporcional a la calidad de
las caracteristicas dinamicas del proceso y se debe tomar en cuenta que es una medida facil de
calcular que, por ser una funcién diferenciable, permite el uso de métodos de gradiente para su

optimizacion.

El ISE y el IAE son los indices mas conocidos, pero existen también otras medidas
dinamicas cuantitativas para evaluar el comportamiento del sistema, como las propuestas en
los trabajos antes mencionados. Otros indices que permiten evaluar algunas caracteristicas

dindmicas del proceso son:

Maiaxima desviacion de la referencia:
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Dev™ = max{ymf —y(t)} = ‘ Vyer —y(t)”w (2.27)
Varianza del Error:
Var(e(1))=¢ (1)-(e(1)) (2.28)
donde:

i i

j e(t)dt j & (t)dt
e(t)=" T y ez—ﬁ) = tT

Varianza de las Variaciones de la Variable Manipulada:

Var(Au) = &u” —(Au)’ (2.29)
donde:

i if

jAudz - jAuzdt

Au="~ Ay’ =2—r
r 7 T

En la literatura se proponen distintas técnicas, algunas basados en los indices recién
mencionados, para analizar la controlabilidad de los procesos en base a métodos numéricos de

optimizacion:

Narraway y Perkins (1993) estiman un margen, entre el punto de operacion de la planta y
el optimo econdmico, que garantiza que ninguna de las restricciones del proceso sea violada
debido al efecto de perturbaciones (margen de retroceso), siendo ésta una medida del

potencial econdomico de las posibles estructuras de control.

White (1991) estudia el efecto de las caracteristicas fundamentales de la planta sobre su
habilidad para desplazarse eficientemente de un punto de operacién a otro, resolviendo un
problema de control 6ptimo, en el cual se seleccionan las mejores trayectorias junto con los

parametros de la planta que afectan esta propiedad.

Georgiou y Floudas (1990) plantean la optimizaciéon de un indice de controlabilidad

estructural. Esta es una matriz obtenida de la transformacion del modelo dinamico,
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independiente de las condiciones de operacion y las no linealidades, que representa las
relaciones entre las variables del proceso para una estructura particular. El rango de la matriz
se calcula mediante la solucion de un problema de programacion entera lineal (ILP), si el
rango es completo indica que la estructura es factible. Asi, se determina el diagrama de flujo
Optimo para una planta en base a la minimizacion de los costos. Un procedimiento similar se
propone en Hopkins et al. (1998), quienes presentan la definicion de la Controlabilidad
Estructural de Salida (“Output Structural Controllability”, OSC) basado en una matriz de
relaciones causa-efecto, y la proponen como herramienta cualitativa que ayuda a descartar,
desde las etapas de sintesis, los diagramas de flujo que no sean estructuralmente controlables.
Sin embargo, los autores consideran a la OSC como una condicidn necesaria pero no

suficiente para garantizar la controlabilidad de un disefio.

Dimitriadis y Pistikopoulus (1995) introducen el indice de flexibilidad dinamica en el
marco de un problema de optimizacién para una estructura fija del proceso. Este representa la
maxima desviacion en el perfil de pardmetros con incertidumbre que el disefio puede tolerar

manteniéndose en la region de operacion factible dentro de un horizonte finito de tiempo.

Vinson y Georgakis (1998) proponen el indice de controlabilidad de la salida (OCI), el
cual cuantifica la habilidad del proceso de alcanzar el rango completo de valores deseados de
salida con acciones de control en el rango disponible de las variables de entrada, en presencia

de incertidumbre.

Estos métodos numéricos para evaluar la controlabilidad superan a los métodos basados
en el modelo lineal en el sentido de que se pueden relacionar directamente con las
especificaciones de desempefio. Permiten realizar el analisis en el dominio del tiempo y la
optimizacion en el problema de disefio puede plantearse de manera de tomar en cuenta el
efecto de las distintas caracteristicas limitantes del desempeino de planta al mismo tiempo. Sin
embargo, tienen como desventaja que requieren simulaciones del modelo no lineal,

incrementando considerablemente el costo computacional del procedimiento.
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3.2 CONDICIONES DE CONTROLABILIDAD DE ESTADO NO LINEAL

El modelo de estado puede servir de base también para un anélisis de controlabilidad
para el caso no lineal. El andlisis sistematico de la controlabilidad de estado para sistemas no
lineales se inici6 en la década de los 70 (Sussmann y Jurdjevic, 1972; Hermann y Krener,
1977), planteado un analogo no lineal del concepto de controlabilidad de estado en base al

modelo lineal y revisando diversos aspectos de este concepto.

En primer lugar, en la definicion de controlabilidad de estado para sistemas lineales se
supone una entrada u(t) sin restricciones por lo que la accion de control no es acotada,
mientras que en la practica la sefial de control o la variable manipulada presentan claras
limitaciones con importantes efectos sobre el desempeiio del sistema. Por otra parte, en el caso
de sistemas lineales, se puede definir la controlabilidad completa de estado gracias al
principio de superposicion, pero en sistemas no lineales esta globalidad se pierde, por lo que
se hace necesario trabajar con el concepto de controlabilidad local, es decir, para un entorno

del punto controlable (Ochoa, 2005).

Asi, para los sistemas no lineales se define la controlabilidad local practica, como una
manera de abordar el problema desde un punto de vista local y tomando en cuenta el
acotamiento de las acciones de control. Se dice que un sistema es localmente controlable en la
practica en un estado de equilibrio x=x*, si el estado x* es alcanzable en un tiempo finito,
desde un punto inicial x¢ que pertenece a un vecindario de x*, empleando un conjunto de
acciones de control u(t) perteneciente al espacio disponible U de las acciones de control o

entradas manipuladas (Hermann y Krener, 1977).

Es importante introducir ademas el concepto de alcanzabilidad que es la habilidad para
llegar a cualquier estado final deseado desde cualquier estado inicial dado en un tiempo finito,
mediante un conjunto de acciones de control. En base a esto, se puede decir que la
controlabilidad esté4 relacionada con la posibilidad de alcanzar el estado de equilibrio deseado,

independientemente del controlador y la estrategia de control a utilizar.
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En este contexto, para el andlisis de controlabilidad local practica es necesario
considerar una representacion manejable del sistema, por lo que se consideran los sistemas

dinamicos no lineales afines con sus entradas:

y.(zf(x)+zr;gi(x)-u,- (2.30)
y=h(x)

donde:

X es el vector de estados,

y es el vector de salidas,

u; es un elemento del vector de entradas manipuladas,

f(x) es una funcion no lineal de los estados asociada con la respuesta natural del sistema
(respuesta no forzada) la cual incluye, ademas, el efecto de las perturbaciones,

g(x) es una funcion no lineal de los estados, pero lineal con respecto a la entrada manipulada
(sistema afin con la entrada manipulada) y asociada con la respuesta forzada, y

h(x) es una funcion que representa el mapeo desde el espacio de los estados hacia el espacio

de las salidas.

En el caso de sistemas con Unica entrada, el termino g(x) es un vector de acciones
forzantes, mientras que para el caso de multiples entradas donde u es un vector de las m
entradas manipuladas, g(x) es una matriz (G(x)) de nxm componentes, donde n es el numero

de estados del sistema.

En el andlisis de controlabilidad para sistemas lineales, se presenta la matriz de
controlabilidad (Co, ec. 2.11) como un indicador para determinar si el sistema es de estado
controlable. Para sistemas no lineales se tiene la matriz de controlabilidad local (We), la cual
se define separadamente para sistemas de Unica entrada (Henson y Seborg, 1997) y para

sistemas con multiples entradas (Ochoa et al, 2004).
Para un sistema de tnica entrada (m=1):

Wc=[g(x) adfg(x)...adf’lg(x)] (2.31)

nxm
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donde, ad g(x) es la operacion de paréntesis de Lie entre los campos vectoriales f(x) y g(x)

definida como:

[f.g] =¥f—@g(x) (2.32)
X ox

entonces,
(ad’,g)=[f.[f.g]] ¥
(ad,',g)=[f.(ad,"".g)].
Para un sistema de multiples entradas (m=2,3...,n), el término g;(x) no es un vector, sino

una matriz que en adelante se denominara G(x), y que por simplicidad matematica se

considerara conformada por m campos vectoriales:

G(x)=[g, g..2.],, (2.33)
En este caso, la matriz de controlabilidad esta dada por:
We| & (x) 8, (x)...8, (x) ad,g, (x) ad,g,(x) adg,, (x) 2.34)

|ad" g, (x) ad"'g, (x)...ad" g, (x) o

donde los términos ad"”'g,(x) ad""g,(x) ad""g,(x), son las operaciones de paréntesis de

Lie aplicadas recursivamente sobre cada wuno de los campos vectoriales:

ad,""'g; (x) = [faadfnizgi (X):| .

Igual que para los sistemas lineales, para que el sistema sea de estado controlable se debe
cumplir que la matriz de controlabilidad local no lineal sea de rango completo, es decir, si We

es cuadrada (nxn) es necesario que det(We )> 0 y si We no es cuadrada entonces rank(We)=n.

En la literatura se encuentran algunas aplicaciones del analisis de controlabilidad de
estado en sistemas no lineales. Por ejemplo, Ochoa (2005) identifica seis casos de no
controlabilidad practica, relacionados con aspectos tales como grados de libertad

insatisfechos, estados no afectados por las acciones de control, acciones de control que no
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afectan a ningln estado, saturacion de las entradas, seleccion inadecuada de los elementos
finales de control y restricciones fisicas de los estados. Ademas, desarrolla unas métricas de
controlabilidad practica, para integrar la evaluacion de la controlabilidad de estado de un
sistema no lineal en el disefio de procesos. Con base en estas ideas, Mufioz (2007) propone
una metodologia para verificar la controlabilidad de sistemas acoplados no lineales.
Finalmente, Alvarez (2008) utiliza una representacion del sistema basada en una combinacion
de las matrices de controlabilidad y observabilidad (Matriz de Hankel), que permite calcular el
impacto de cada variable de entrada (accion de control) sobre el comportamiento del sistema,
con lo se establece un criterio para seleccionar las combinaciones de variables manipuladas y

controladas en toda la planta.

El andlisis de controlabilidad local de un sistema no lineal debe ser complementado con
elementos que lo relacionen con las aplicaciones practicas en el control de procesos. En la
seccion anterior fueron descritos algunos fendmenos que limitan el desempefio dindmico de
una planta y que sirven de base para el desarrollo de algunos indices de controlabilidad
basados en el modelo lineal. De la misma manera, Ochoa (2005) identifica algunas fallas
comunes en el disefio de procesos, que le permiten formular cinco métricas de controlabilidad
que se resumen a continuacion: grados de libertad insatisfechos, estados no afectados por las
acciones de control, acciones de control que no afectan a ningln estado, saturacion de las
entradas, seleccion inadecuada de los elementos finales de control y restricciones fisicas de los
estados. Si el sistema dindmico en estudio presenta por lo menos una de estas condiciones,
dicho sistema serd no controlable. Se trata entonces de condiciones necesarias pero no
suficientes para determinar la controlabilidad practica de un sistema dindmico, cuando son
evaluadas por separado. Sin embargo, al evaluarlas a todas en conjunto si podra determinarse

la controlabilidad practica del sistema en cuestion.
Jj) Rango de la matriz de controlabilidad.

La primera métrica utilizada como condicion necesaria en este analisis es el rango de la
matriz de controlabilidad, la cual se encuentra asociada al caso de no controlabilidad por
restricciones fisicas de los estados. Mediante este indices se evalia la posibilidad de alcanzar

un estado deseado independientemente del tiempo y de la disponibilidad de las acciones de
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control, por lo tanto, solamente tiene en cuenta la posibilidad fisica de alcanzar dichos estados

deseados.

Este criterio consiste en determinar la independencia o dependencia lineal entre las filas
o columnas de la matriz de controlabilidad (Wc), evaluando el determinante o el rango de la
matriz. Si el sistema posee n estados y una sola variable manipulada, la matriz de
controlabilidad es cuadrada y se debe cumplir que det (Wc) # 0 para que el sistema sea
controlable. Si el sistema analizado cuenta con mdas de una entrada manipulada (m >1) la
matriz de controlabilidad We no es cuadrada, y la condicion para que el sistema sea de estado

controlable es rank (Wc) = n.
k) Grados de libertad para el control

Los grados de libertad insatisfechos constituyen un casos de no controlabilidad practica,
que se presenta cuando el nimero de variables manipuladas es menor al nimero de variables

que se desean controlar.
El calculo de Grados de Libertad es directo:
GD.L=NVM-NVC (2.35)
donde:
N.V.M es el Numero de Variables Manipuladas (acciones de control)
N.V.C el Numero de Variables a Controlar (estados).
Si el sistema tiene G.D.L < (), sera no controlable en la practica, y por lo tanto, serd necesario

modificar el disefio de manera que se puedan incluir nuevas variables manipuladas para asi

garantizar el cumplimiento de los grados de libertad para el control.

En algunos sistemas dindamicos puede darse el caso de que por mas se realicen
modificaciones en el diagrama de flujo no sea posible contar con un nimero de variables
manipuladas igual al numero de estados. Cuando esto ocurre, es necesario reducir el modelo

de manera que las variables consideradas secundarias dejen de ser estados del sistema.
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) Determinante de la matriz asociada con la respuesta forzada

Un sistema dinamico no lineal compuesto por n estados e igual nimero de variables
manipuladas, puede representarse por medio de la forma canonica afin con la entrada similar a

la ecuacion (2.35),
x=f(x)+G(x)-u (2.36)

En la definicion de controlabilidad local practica se recalca que el punto final que se
desea alcanzar, y al cual se le evalua la controlabilidad, es un punto de equilibrio forzado x*,

donde en ausencia de perturbaciones ninguno de los estados del sistema cambia con el tiempo

().c=0) cuando se aplica la accion de control forzante u* dada por la expresion obtenida a partir

de la ecuacion (2.41):

u =[G -f(x) (2.37)

Se puede observar que si la inversa de la matriz G no existe, entonces no sera posible
obtener una accion de control que permita garantizar la permanencia de los estados en el punto
de equilibrio deseado, y por lo tanto, no se podra garantizar la controlabilidad practica del

sistema.

Esta es la misma conclusion a la que se llega mediante el andlisis de las limitaciones
sobre el control perfecto de la planta para sistemas lineales, descrita en la seccién anterior,
sobre la que se fundamentan muchos de los indices de controlabilidad desde la perspectiva de
entrada-salida. En este caso, la vision de control de los estados permite asociar esta condicion

con los modos controlables y no controlables del sistema.

La matriz G no es invertible cuando se cumple: det(G)=0, y por lo tanto, el sistema es no
controlable. El determinante de una matriz puede ser cero cuando la matriz contiene una fila
de ceros, cuando contiene una columna de ceros o cuando existe dependencia lineal entre sus

filas o entre sus columnas.

Cuando la matriz presenta una fila de ceros, los elementos g; = 0 para todoj =1, 2,......... ,

n, en tal caso, la representacion en la forma canodnica (2.36) para la dinamica del estado xi es
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xi = f;(x), por lo que se puede apreciar que no existe dependencia de las entradas. Este

comportamiento corresponde al segundo caso de no controlabilidad practica, que se refiere a
los estados no afectados por las acciones de control, especificamente, ninguna accion de

control puede afectar al estado x;, cuya dindmica solamente depende de su respuesta natural.

Para el caso en que el determinante es cero debido a que la matriz G' presenta una
columna de ceros, los elementos g; = 0 para todo i =1, 2,......... , n, y por lo tanto, ninguno de
los n estados presenta respuesta forzada gj. Esto se traduce en que la accion de control u; no
afecta a ninguno de los estados del sistema, por lo cual dicha accion de control debe ser
descartada. Cuando esto ocurre, el sistema queda con un déficit de grados de libertad para el
control, que es el primer caso de no controlabilidad. De esta manera, este analisis permite
identificar si cada una de las variables manipuladas del sistema afecta por lo menos a uno de
los estados, atin de manera preliminar se haya satisfecho la condicion de los grados de libertad

para el control.

Si el determinante de la matriz G' es cero debido a la dependencia lineal entre las filas o
entre las columnas de la matriz, significa que existe dependencia entre dos o més estados, lo
cual restringe enormemente el conjunto de estados de equilibrio forzado que pueden ser

alcanzados, haciendo que el sistema sea no controlable en la practica.

En resumen, el uso del determinante de la matriz G como indice de controlabilidad
permite detectar limitaciones para el control del proceso, ya sea debido a que uno de los
estados presenta solo respuesta natural, a que una de las acciones de control deba ser
descartada por no afectar a ninguno de los estados, o a que los estados no son independientes.
Se podria decir que es una métrica que determina los grados de libertad efectivos para el
control, ya que evalua la existencia de relaciones causa—efecto entre las variables manipuladas

y los estados a controlar.

m) Pertenencia de la accion de control forzante (u*) al intervalo disponible de acciones de

control

La accion de control forzante esta dada por la ecuacion (2.37): u” =-[G(x")]" -f(x"). Por

lo tanto, la existencia de la accion forzante o variable manipulada requerida para mantener al
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sistema en el punto de equilibrio x* se determina evaluando la inversa de la matriz G(x*). Por

otra parte, el intervalo disponible de acciones de control (U) se denota por:

ulmin S ul S ulmax

u2min S u2 S u2max

U= ' (2.38)
ujmin S uj S ujmax
unmin < un < unmax

donde:

Ujmin Y Ujmax SON Tespectivamente, los valores minimo y maximo disponibles para la j-esima

variable manipulada.

Si la accion de control u* que fuerza al sistema a permanecer en el punto de equilibrio x*
no pertenece al intervalo disponible de acciones de control U, el sistema no sera controlable en
dicho punto. Aunque, con el conjunto de acciones de control disponibles, el punto deseado sea
alcanzable, el sistema no lograra mantenerse alli porque es incapaz de ofrecer la accion de
control requerida para tal fin. Por lo tanto, si u* ¢ U el sistema no serd controlable en la

practica.

Para determinar la controlabilidad de un sistema dinamico deben cumplirse todas las
condiciones estudiadas, s6lo entonces el sistema podra declararse controlable en el punto de

equilibrio evaluado.

Aunque en el campo de la ingenieria quimica, y especialmente en el disefo integrado de
procesos, se ha dejado de lado el andlisis de controlabilidad de estado, el conjunto de métricas
presentadas permiten utilizar técnicas tradicionales de la teoria de control de estado en la
evaluacion del comportamiento dindmico del proceso en estudio mediante célculos
relativamente sencillos. La ventaja es que se trabaja el dominio del tiempo, pero el
inconveniente de esta técnica es su naturaleza local, centrandose en la controlabilidad de los

estados alredor de un punto de equilibrio.
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4. CONCLUSION

En este capitulo se describen las técnicas mas utilizadas para analizar la controlabilidad,

tanto desde la optica del control entrada-salida como del de controlabilidad de estado.

Se presentan los distintos indices de controlabilidad (entrada-salida) basados en el
modelo lineal entrada-salida, los cuales se asocian a ciertas caracteristicas que limitan el
control perfecto de la planta o a los problemas de direccionalidad de las entradas. Estos indices
son ampliamente utilizados pero su aplicabilidad se limita al rango de validez del modelo en el
caso de procesos con no linealidades significativas, y es dificil interpretar la informacion que
aportan respecto al desempeno de la planta en términos de las caracteristicas fisicas del

proceso, principalmente porque éste se maneja en el dominio frecuencial.

En cuanto al analisis de controlabilidad basado en el modelo no lineal, las simulaciones
dindmicas del proceso a lazo cerrado frente a las distintas entradas y perturbaciones de interés
son una herramienta valiosa para cuantificar su desempefio de control, sin embargo requieren
de informacién que puede desconocerse en etapas preliminares del disefo. Las técnicas mas
utilizadas se basan en métodos de optimizacion de indices de desempefio dinamico, las cuales
tienen numerosas ventajas porque se relacionan directamente con los requerimientos de
respuesta y se trabaja en el dominio temporal, pero requieren de un esfuerzo computacional

importante.

Finalmente, se discute el concepto de controlabilidad de estado de Kalman, en dos
aspectos fundamentales: el acotamiento de las entradas o variables manipuladas y el caracter
local que se debe tener en cuenta cuando se trabaja con sistemas no lineales. Se trata de la
evaluacion de un conjunto de métricas que mediante calculos sencillos, exponen fallas tipicas
de disefo, como son: la evaluacion de los grados de libertad para el control. que indica la
relacion entre el nimero de variables a controlar y el nimero de variables manipuladas, el
rango de la matriz de controlabilidad, que indica si existe la posibilidad fisica de alcanzar los
puntos de ajuste deseados para todos los estados del sistema, el determinante de la matriz
asociada con la respuesta forzada, que, permite identificar los estados que no son afectados

por las acciones de control o las acciones de control que no afectan a ningun estado, y la
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pertenencia de la accion d forzante al intervalo disponible de acciones de control, que aporta

informacion respecto a la saturacion de las entradas.

La revision del concepto de controlabilidad y la descripcion de los distintos métodos para
su evaluacion en distintos escenarios, permite abordar con criterios claros el problema de
interaccion entre el disefio de los procesos y su controlabilidad y la aplicacion de la

metodologia de disefio integrado que se abordan en el capitulo siguiente.
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CAPITULO 111

DISENO INTEGRADO DE PROCESOS

1. INTRODUCCION

La Integracion Diserio-Control busca conciliar aspectos frecuentemente conflictivos
entre el disefio en estado estacionario, centrado en lograr el maximo beneficio econdémico, y
los requerimientos de desempeio sobre el sistema de control para lograr una operacion
eficiente. El disesio tiene que ver con la sintesis del diagrama de flujo del proceso y la
determinacion de las condiciones nominales de operacion, mientras que los aspectos de
control se relacionan con la aplicacion de estrategias para mantener las variables clave del
proceso dentro de los limites especificados y minimizar los efectos de las perturbaciones que
tienen impacto negativo sobre la calidad del producto y se resuelven tradicionalmente después

del disefio.

Sin embargo de este modo, se corre el riesgo de disefiar un proceso que sea Optimo
econdOmicamente, pero que también sea muy dificil de controlar, exhibiendo un desempefo
dindmico deficiente lo que, a la larga, hace mas costosa su operacion. Esto obliga a realizar
modificaciones en la planta para mejorar su controlabilidad, evidenciando la fuerte interaccion
entre disefio y control. La repercusion econdmica de este fenomeno ha sido ampliamente
reconocida en la ingenieria de procesos y de control. Esto ha llevado a desarrollar un buen
numero de trabajos enfocados en la integracion de criterios de control en el procedimiento de
disefio como se describe en la seccion dedicada al estado del arte en el Capitulo I. En esta
revision se distinguen numerosas técnicas para incorporar criterios de controlabilidad en las
etapas preliminares de disefio, estableciendo como filosofia la Integracion Diserio-Control.
Entre éstas se encuentran las Metodologias Anticipativas, enfocadas en la evaluacion de la

controlabilidad de posibles alternativas de disefio ya definidas, y los métodos de Diserio
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Integrado de Procesos basados en la optimizacion simultanea del proceso y el sistema de

control.

En las metodologias anticipativas se determinan, en primer lugar, los grados de libertad,
los objetivos de control y las variables manipuladas para cada posible estructura. Luego, se
analiza su comportamiento mediante la evaluacion indices de controlabilidad estaticos. Por
otra parte, el disefio y control simultaneo (Diserio Integrado de Procesos) presenta una gran
ventaja conceptual, al enfocarse en la formulacion de un problema de optimizacion cuya
solucion es el disefio que satisfaga, de la mejor manera posible el compromiso entre los
objetivos econdémicos y los de control. Como se ha visto, se encuentran numerosas
metodologias enfocadas en aspectos particulares del problema, pero no se ha establecido un
criterio unificado para abordarlos en su conjunto. Los diversos planteamientos difieren en el
alcance del problema de disefo, la estrategia de control utilizada, la forma de evaluar la
controlabilidad y el tratamiento de las perturbaciones e incertidumbre del modelo. Estos llevan
a formulaciones matematicas de distinto nivel de complejidad cuya dificultad radica en la
forma de introducir el anélisis de controlabilidad y las estrategias de control. Ademads, para su
resolucion es necesario el desarrollo de algoritmos eficientes lo cual, como se ha observado, es

un aspecto decisivo para el progreso en esta area.

La metodologia de diserio simultaneo del proceso y el sistema de control tiene la ventaja
de que el modelo del proceso con todas sus particularidades puede ser considerado en la
formulacion matemadtica del problema, lo que permite realizar un analisis mas completo y
realista del desempefio dindmico de la planta. Ademas, es posible obtener el disefio con el
sistema de control ya sintonizado lo cual es otra gran ventaja desde el punto de vista practico.
Entre las desventajas, se encuentra la necesidad de un conocimiento detallado del modelo del
sistema, que posiblemente no se tenga en las etapas preliminares del disefio y el gran esfuerzo

computacional requerido para la resolucion del problema de optimizacidon que se presenta.

En la siguiente seccidn se estudia con mas detenimiento la interaccion entre el disefio y la
controlabilidad. En la seccion 3, se presenta la formulacion del problema tipico de sintesis y

disefio simultaneo del proceso y del control, para concluir en la seccion 4, con la elaboracion
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del ejemplo de aplicacion de la metodologia de diserio integrado de un sistema de reactores

quimicos.
2. INTERACCION ENTRE EL DISENO Y EL CONTROL DEL PROCESO

Entre los objetivos de disefio de un proceso, ya sea secuencial o integrado, se encuentran
tanto lograr el beneficio econdémico esperado como la operacion eficiente y segura de la
planta. El beneficio econdomico generalmente se relaciona con la minimizacion de los costos
de inversidon y operacion en estado estacionario de la planta y con politicas de ahorro de
energia. La operacion eficiente que se refiere al buen desempefio dindmico y la obtencion de
los productos de acuerdo a las especificaciones y con poca variabilidad en su calidad, depende

de la controlabilidad.

La controlabilidad es inherente a las caracteristicas de disefio de la planta (estructura y
dimensiones). Las decisiones de disefio que representan una reduccidon en los costos de
inversion y operacion, suelen tener un impacto negativo sobre la respuesta dindmica. De aqui,
el conflicto economia-controlabilidad. Por otra parte, la controlabilidad depende, obviamente,
del disefio de los sistemas de control. Esto comprende, desde la seleccion de los puntos de
operacion (estados alcanzables) y variables manipuladas, hasta la seleccion y ajuste de los
controladores de los que, generalmente, se espera rechazo a perturbaciones y seguimiento de la

referencia con un tiempo de respuesta y estabilidad relativa aceptables.
2.1 CONFLICTO ECONOMIiA-CONTROLABILIDAD

En el disefio de procesos quimicos son frecuentes los casos donde se evidencia el
conflicto economia-controlabilidad. Para ilustrar esta situacién con un ejemplo, se toma el

sistema de reactores quimicos estudiado por Luyben (1993).

Se trata de un proceso de reaccion quimica de primer orden, en fase liquida, del tipo A —
B, exotérmica e irreversible, el cual se lleva a cabo en un conjunto de uno a tres reactores tipo
tanque agitado continuo (TAC) conectados en serie. Analizando la respuesta estacionaria de

este sistema se pueden establecer relaciones entre las variables de disefio.
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Por ejemplo, se deduce que para una conversion (X;) dada y una constante de reaccion
fija (k,), los costos de inversion se reducen a medida que aumenta el nimero de reactores, ya
que el volumen total de reaccidon es menor cuando se trata de equipos en serie. Sin embargo, la
respuesta dindmica del sistema desmejora drasticamente, ya que los sistemas de dos o mas
reactores resultan inestables a lazo abierto en algunas condiciones de operacion. Ademas, en
la simulacion de la respuesta a lazo cerrado se encuentra que un unico reactor presenta mejor
desempefio dinamico ante perturbaciones. Esto lleva a la conclusion de que los sistemas de
dos o tres reactores son la mejor eleccion desde el punto de vista econdomico, pero presentan

problemas importantes de control.

Enfocandose en los sistemas de multiples reactores, que son mas convenientes desde el
punto de vista econdmico, se pueden estudiar posibles modificaciones estructurales para
mejorar la controlabilidad (Luyben, 1993). Considerando que en la primera etapa se deberia
disipar mas calor debido a una mayor concentracioén de reactivos, se propone aumentar su area
de transferencia de calor, ya sea mediante la adicion de un intercambiador de calor externo o
utilizando dos reactores en paralelo que manejen el mismo volumen. Esto aumenta los costos

pero mejora la eficiencia del control.

La seleccion de la temperatura de reaccion para una conversion dada también tiene un
efecto importante. Desde la perspectiva econdmica, la temperatura de reaccion debe ser la
maxima posible para minimizar el volumen del reactor y consecuentemente los costos. Sin
embargo, al evaluar la dindmica, se observa en disefios con el mismo coeficiente de
transferencia de calor pero distinto A7 (diferencia entre la temperatura del reactor y la
temperatura de la camisa), que a medida que aumenta A7 es menor la capacidad del sistema
controlado de restablecerse ante un cambio en el calor de reaccion, observandose incluso

saturaciones en la variable manipulada (Fj) cuando ocurren variaciones de gran magnitud.

Destaca en el trabajo de Luyben (1993) el uso de la relacion Q,,,/O como un indice de
controlabilidad. Q.. es la méxima tasa de transferencia de calor que se puede lograr con el
flujo maximo de refrigerante. Luego, O,./0 es una medida de la habilidad del sistema de
refrigeracion para manejar requerimientos de transferencia de calor que superen lo establecido

para las condiciones nominales de operacion, y debe ser lo suficientemente grande en procesos
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sometidos a perturbaciones e incertidumbre en sus propiedades cinéticas y termodinamicas. En
la curva de 0,,,/O vs Tr existe un maximo, por lo tanto, puede tener dos valores de T para el
mismo Q,./Q. El criterio econdmico determina la seleccion del disefio con mayor
temperatura (7z) y consecuentemente menor volumen, ya que ambas posibilidades
proporcionan la misma controlabilidad. Esta es la mejor soluciéon compromiso entre economia

y control para este caso de estudio.

Se estudia también el efecto de la conversion una temperatura de reaccion dada,
demostrando que es mas facil controlar los sistemas de reactores con una conversion mas alta.
Econdémicamente, conviene trabajar con una conversion baja porque se necesitan sistemas de
menor tamaio, sin embargo, la relacion Q,,,,/O es mayor si la conversion es alta indicando
una mejor controlabilidad debido al aumento del volumen de reaccion y las areas de

transferencia de calor.

El mismo efecto sobre la controlabilidad se observa cuando aumenta el coeficiente de
transferencia de calor U, ya que el aumento de U permite alcanzar mayores valores de Q,,,,/O.
Por otra parte, la operacion a una alta velocidad de reaccion afecta negativamente la
controlabilidad del sistema porque el volumen del sistema y el area de transferencia de calor

disminuyen y consecuentemente la relacion Q,,,,/0.

Finalmente, este ejemplo ilustra como parametros del proceso como A7 =(7,-7j,) y la

relacion Q,,,/O actuan como indicadores de desempefio dindmico que orientan en la toma de
decisiones de disefio. Ademas, se observa que la mayoria de los casos, la relacion Q,,,,/0 es
inversamente proporcional a los costos de inversion, evidenciando claramente el compromiso

entre los criterios econémicos y de control.

Posteriormente, para el mismo caso de estudio, Subramanian et al (2001) realizan un
analisis de operabilidad dinamica y en estado estacionario. Encuentran que los reactores
operando a altas temperaturas (menos costosos) son inherentemente mas rapidos en su
respuesta y los sistemas de dos reactores en serie son mas rapidos que uno simple cuando se
opera a la misma temperatura. Esto muestra que las interacciones entre el disefio y control
pueden ser analizadas desde diferentes puntos de vista llevando a resultados distintos

dependiendo de la profundidad del estudio y de los objetivos de control.
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El sistema de reactores es un ejemplo relativamente sencillo donde las interacciones entre
disefio y control se evidencian claramente. Este fendmeno sin embargo, se presenta en la
mayoria de los procesos quimicos. A continuacidon se resumen otros casos analizados por
Luyben (2004), en donde los requerimientos econdmicos conducen a decisiones que son

contraproducentes desde el punto de vista de los criterios de control:

- Determinacion del area de transferencia de calor. Un intercambiador de calor con una
menor area de transferencia, implica una menor inversion de capital. Sin embargo, un area
de intercambio pequeia requiere de un mayor gradiente de temperatura en condiciones
normales de operacion, lo cual limita el poder de reaccion del sistema de control ante

perturbaciones, como se observo en el sistema de reactores de Luyben (1993).

- Diseno de columnas de destilacion. Desde el punto de vista econdmico es mejor un disefio
donde la relacion entre el reflujo actual y el reflujo minimo sea pequefia, obteniéndose un
menor numero de platos y menores requerimientos de vapor. Sin embargo, en las
columnas con una relacion de reflujo alta se tiene un mejor desempefio ante

perturbaciones, ya que hay una mayor capacidad de transferencia de calor.

- Diserio de reactores con dos reactivos. En este caso, se obtienen reactores mas pequenos y
es necesario un menor reflujo si se utiliza una concentracion equimolar de ambos reactivos
ya que la velocidad de reaccion aumenta directamente con el producto de ambas
concentraciones. Desde el punto de vista de control, al tener una gran cantidad de ambos
reactivos disponible, la velocidad de reaccion puede ser tan alta que se pueden producir
picos de temperatura en algunos casos (sistema muy sensible). Para evitar este fenomeno
se debe dimensionar el reactor en funcidén de un reactivo limitante, de manera de reducir la
velocidad de reaccion, pero esto significa utilizar un reactor mas grande vy

consecuentemente mas costoso.

- Dimensionamiento de las valvulas. Para reducir los costos de bombeo es conveniente
seleccionar valvulas que producen caidas de presion pequeiias, pero esto limita la relacion
entre los caudales maximo y minimo que puede manejar la valvula (“rangeability”™)

haciendo mas probable la saturacion de este elemento final de control.
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Los ejemplos descritos en esta seccion ilustran el efecto que tienen sobre la dinamica del
proceso controlado las decisiones de disefio basadas en la optimizacion de objetivos
econdmicos en estado estacionario. Sin embargo, otras decisiones de disefio también pueden
afectar negativamente la controlabilidad del proceso. En Ochoa (2005) se sefiala que un
sistema puede llegar a ser no controlable en un punto de operacion dado, simplemente, porque

fisicamente es imposible alcanzar dicho punto. Cita algunos ejemplos como:

- No tener en cuenta la posibilidad de que ocurran cambios de fase para el intervalo de

condiciones de operacion deseadas.

- En el caso de reacciones quimicas reversibles, donde las propiedades termodinamicas del

sistema limitan la conversion.

- Cuando se controlan propiedades fisicoquimicas del producto final, y el objetivo de

control no es alcanzable debido a que la naturaleza quimica del producto no lo permite.

- La mala seleccion de los elementos finales de control, sin tomar en cuenta si su intervalo
de accion es adecuado para la magnitud de las perturbaciones que afectan el sistema, o los

efectos de tiempos muertos y zonas muertas que pueden presentar estos elementos.

En estos casos es posible que el sistema parezca ser controlable tedricamente, pero son
las restricciones fisicas de los estados y los elementos finales de control las que limitan la

controlabilidad.

Por otra parte, la seleccion de la estructura de control, que viene dada por la definicion de
variables controladas y manipuladas, y el emparejamiento entre éstas, también es un aspecto
determinante en la interaccion entre el disefio del proceso y su controlabilidad, que se discute

a continuacion.
2.2 CONTROLABILIDAD Y ESQUEMAS DE CONTROL

La dinamica de los procesos quimicos varia significativamente para distintas condiciones
de operacion debido a su comportamiento no lineal, ademaés, generalmente se trata de sistemas
multivariables. Por lo tanto, se necesitan distintas acciones de control e incluso distintas

estructuras o esquemas de control para satisfacer el desempeno dinamico deseado.
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El desarrollo de un sistema de control requiere de la definicion de los objetivos de
control, un conjunto de variables controladas, un conjunto de variables manipuladas, un
conjunto de variables medidas y una estructura que interconecte las variables controladas y las
variables manipuladas. De la seleccion de estos conjuntos e interconexiones depende la

controlabilidad del sistema global.

En el disefio se seleccionan las variables manipuladas, entre las distintas entradas del
proceso, en funcion de su impacto sobre las variables a controlar. La decision es trivial en el
caso de sistemas de una entrada-una salida, pero en el caso de sistemas multivariables para
satisfacer los objetivos de control en un tiempo aceptable es necesario contar con un nimero
de variables manipuladas igual o mayor al numero de variables a ser controladas (Marlin,
1995). El cumplimiento de esta condicion le proporciona flexibilidad suficiente al proceso de

tal manera que puedan satisfacerse los objetivos de control.

En las etapas preliminares del procedimiento de disefio tradicional, la mayor parte de las
plantas no son controlables. Esto muchas veces se debe a que no hay suficientes variables
manipuladas en el diagrama de flujo del proceso para satisfacer todas las restricciones y
mantener las variables de operacioén en su valor 6ptimo en presencia de perturbaciones. Dos
fallas tipicas en el disefio del proceso que influyen sobre la seleccion de una estructura de
control adecuada y consecuentemente, sobre el desempefio dindmico del sistema controlado

son:

- Alguno de los estados a controlar no es afectado por ninguna de las acciones de control

posibles, por lo que al menos uno de los objetivos de control no puede ser satisfecho.

- Existe una accion de control que no afecta la dinamica de ningun estado, lo que equivale a
tener una accion de control menos, por lo tanto los grados de libertad para el control
realmente no se satisfacen. Es importante que todas las variables manipuladas

seleccionadas afecten por lo menos a uno de lo estados a controlar.

La seleccion de las variables manipuladas estd sujeta a la validez del rango de acciones
de control requerido. En la practica se presentan restricciones relacionadas con la capacidad

del elemento final de control o con la limitacion de recursos (como en el caso de flujos de
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servicio y de materias primas). En algunos casos puede ocurrir que para alcanzar un punto de
operacion especificado o en presencia de perturbaciones se requiera llevar por lo menos una de
las entradas por fuera de su intervalo de accion disponible, lo cual ocasionara la saturacion del
elemento final de control, y a menos que se realicen modificaciones de disefio, el proceso sera

no controlable en dicho punto de operacion.

La integracion del disefio del proceso y su control se debe fundamentar en primer lugar
en identificar decisiones de disefio que potencialmente puedan generar problemas en el
desempefio del sistema de control, como algunos de los ejemplos descritos en esta seccion, y
luego, en resolver los conflictos economia-controlabilidad de 1a manera mas conveniente. Este
trabajo se centra en la metodologia de Diserio Integrado para abordar de manera sistematica la

interaccion disenio-control desde las etapas preliminares de disefio.

En la seccidon siguiente, se propone una formulacion general del problema de

optimizacion resultante de este planteamiento.
3. FORMULACION DEL PROBLEMA DE DISENO INTEGRADO DE PROCESOS

El Diserio Simultineo del Procesos y el Sistema de Control, concebido como un
problema de optimizacion de objetivos econdmicos y objetivos de control parece ser la mejor
manera de tratar sistemdticamente la interaccion entre estos dos aspectos. Asi, el
planteamiento global del Diserio Integrado de Procesos, contempla la sintesis algoritmica del
proceso para determinar su estructura y dimensiones, el analisis de la controlabilidad de la
planta, la seleccion de la estructura de control, y la sintonizacion del o los controladores

necesarios.

Para una mayor compresion, se presenta la formulacion del problema de diserio
integrado, como el nivel superior de una serie de problemas que van surgiendo del
planteamiento del disefio del proceso y la incorporacion de aspectos relacionados con el

control. Se empieza por la formulacion del problema bésico de sintesis econdmica del proceso.

n) Sintesis algoritmica del proceso basada en criterios economicos
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La sintesis del proceso consiste en la seleccion de la estructura econdmicamente Optima
de la planta, luego, se procede al dimensionamiento y calculo del punto de operacion. La
sintesis de un proceso puede plantearse de forma algoritmica, como un problema de
optimizacion basado en el andlisis de una superestructura que contiene todas las alternativas
estructurales posibles, cuyo objetivo es encontrar la mejor estructura y parametros de la planta
en funcidon de los objetivos econdmicos. El modelo matematico contiene variables continuas,
que representan dimensiones y condiciones de operacion, y variables discretas, que
representan decisiones relacionadas con la estructura del proceso. El problema de

optimizacion formulado a partir de la superestructura es entonces de la forma:

min f(X%y)

Sujeto a las restricciones:

h(x,y)=0 (3.4
g(%y)<0

xeR, ye{01}

Esta formulacion se distingue como un problema de optimizacion no lineal mixto entero

(MINLP), donde:

El vector x contiene variables continuas que pueden ser caudales, presiones, temperaturas
o dimensiones de unidades, entre otras variables de proceso, las cuales deben satisfacer los

balances de materia, de energia y ecuaciones de disefio.

El vector y contiene variables discretas y representan decisiones estructurales, como la

presencia (y=1) o no (y=0) de un elemento en el diagrama de flujo del proceso.

La funcién objetivo f(x,y) generalmente representa los costos a minimizar o algun otro
criterio de desempefio relacionado con la economia del proceso, como por ejemplo, el gasto de
energia, el rendimiento de las reacciones o la penalizacion por violacion a restricciones

ambientales.
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Las variables de decisiéon deben satisfacer ecuaciones /(X,y) relacionadas con los
balances de masa y energia en el proceso. Las inecuaciones g(X,y) vienen dadas por
restricciones de operacion, restricciones asociadas a especificaciones de disefio, regulaciones

ambientales o condiciones logicas.

Al resolver el problema de sintesis algoritmica se debe obtener la estructura,
dimensiones y punto de operacion de la planta que mejor satisface los objetivos representados

por la funcién f(x,y).
o) Diserio integrado a lazo abierto

En el analisis de controlabilidad se puede hacer una separacion entre los criterios de
desempefio a lazo abierto en base a indices que cuantifican el efecto de los parametros de
disefio sobre la capacidad de la planta de ser controlada sin considerar el esquema de control y
los indices de lazo cerrado, que requieren la evaluacion del comportamiento del sistema con

los controladores.

En el Diserio Integrado de Procesos, la evaluacion de la controlabilidad a lazo abierto
generalmente se introduce en el problema de Sintesis Algoritmica (3.4) afiadiendo nuevos
objetivos de optimizacion y restricciones, obteniéndose un problema optimizacion de la forma

(Luyben y Floudas, 1994):

”}:\‘llyn [fi(xsy)! f‘z(xsy)’ f‘3(X9Y)’ ]

Sujeto a las restricciones:

h(x,y)=0

(3.5)
g(xy)<0
" <n(xy)<n"™

xeR, ye{0,1}'

Las restricciones 7(x,y) representan limites sobre las medidas de controlabilidad para

lograr que el disefio cumpla ciertas condiciones que garantizan su buen desempefio dinamico,
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haciéndolo mas facil de controlar. Estas pueden ser indices de controlabilidad entrada-salida
y/o restricciones derivadas de la aplicacion de las métricas de controlabilidad practica. Es
importante agregar, que para la aplicacion de las métricas de controlabilidad practica requiere
de un andlisis preliminar de controlabilidad de estado basado en el modelo no lineal del

Proceso.

Las funciones f;(x,y) indican la posibilidad de incluir, ademas de los indices econémicos,
indices de controlabilidad u otro tipo de indice que relacione la economia y la operabilidad de
la planta como objetivos de optimizacion. Asi, dependiendo del criterio del disefiador, el
problema (3.5) puede ser una optimizacion multiobjetivo que contemple objetivos econémicos
y de control, o simplemente la optimizacion de un objetivo econdmico sujeto a restricciones

de controlabilidad.
p) Diseiio integrado a lazo cerrado

La sintonizacién del controlador requiere del conocimiento del tipo de controlador a
utilizar. En el marco del problema de Disefio Integrado, el controlador es tipicamente PI o
PID. Como ya se menciond, se encuentran muy pocos trabajos en los que se hayan utilizado
técnicas de control avanzado como ¢l Control Predictivo Basados en Modelos (MPC), esto,

debido a la dificultad que se afiade al ya complejo problema de optimizacion.

Los controladores PID son los mas utilizados a nivel industrial, son féciles de utilizar y la
requieren una minima cantidad de recursos para su instalacion. Existe un buen numero de
técnicas para determinar sus parametros optimos, como las reglas de sintonizacion basadas en
un punto de la respuesta y las técnicas basadas en la integracion de la respuesta completa

donde se minimizan indices de desempenio como el ISE.

El control predictivo basado en modelos (MPC) es una técnica de control avanzado que
cada vez es mas popular tanto en el &mbito industrial como el académico. Su funcionamiento
es sencillo e intuitivo ya que estd basado en un modelo del proceso que permite calcular su
comportamiento futuro y asi determinar de forma Optima las sefiales de control mas

adecuadas. Es fundamental un buen modelo para predecir la salida, dependiendo de este se
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tiene el control predictivo en el espacio de estados, control predictivo generalizado (GPC) y el

control predictivo no lineal si el modelo del proceso presenta esta caracteristica.

La seleccion de la estructura de control tiene que ver con las decisiones relacionadas con
las configuraciones alternativas del sistema de control como la seleccion de las variables a
controlar y manipular, la especificacion de las variables medidas, el emparejamiento entre las
variables controladas y manipuladas, el esquema de control y la seleccion del tipo de
controlador. Al incorporar la seleccion de la estructura de control al problema de disefio se
afiade un conjunto de variables binarias y., que establecen la existencia o no de los posibles
pareamientos variable controlada-variable manipulada, y restricciones relacionadas con las
acciones de control (Skogestad y Larsson, 1998; Bansal et al, 2002). Esto incrementa el
numero de variables y restricciones en el problema (3.5). En la seleccion de los posibles
emparejamientos se puede obtener informacion a partir de algunas métricas de controlabilidad

practica.

El MPC es un controlador discreto, es decir, proporciona seiales de control en instantes
discretos de tiempo. El algoritmo de control consiste en resolver un problema de optimizacion
con restricciones donde se minimiza una funcién objetivo que contiene el error de la salida
predicha respecto a la referencia y los esfuerzos de control, para obtener la sefial de control

Optima.

En el diseiio simultaneo del proceso y el sistema de control, la evaluaciéon de la
controlabilidad puede introducirse mediante indices basados en el modelo linealizado,
métricas de controlabilidad practica, pero generalmente es necesario simular la respuesta
dindmica del sistema en base al modelo no lineal para evaluar los indices de desempefio del
control. Por lo tanto, se deben incluir las ecuaciones diferenciales que representan el modelo
del proceso en el problema de optimizacion convirtiéndolo en un Problema de Optimizacion

Dinamica Mixto Entero.

En base a todo lo anterior, el Diserio Simultineo del Proceso y el Sistema de Control se

plantea de la siguiente manera:

Dados:
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- Elmodelo del proceso,
- el conjunto de restricciones para la operacion factible de la planta,

- una superestructura del proceso que describa las operaciones unitarias potenciales del

proceso y sus interconexiones
- un conjunto de posibles configuraciones de control
- un conjunto de objetivos de control y tipos de controladores
- el escenario de perturbaciones,
- datos de costos de los equipos, costos de operacion y costos de control
- un horizonte finito de tiempo
Encontrar:

El diserio del proceso y el esquema de control con el menor costo anualizado que garantice la

operacion factible en todo el horizonte de tiempo.
Esto se traduce en la siguiente formulacion:
Minimizar  El costo total anualizado
Sujeto a Ecuaciones de diserio,
el modelo en ecuaciones diferenciales,
restricciones sobre la variabilidad en las salidas
factibilidad de la operacion en el tiempo,
ecuaciones del algoritmo de control.

la cual da origen al siguiente problema de optimizacion dindmica no lineal, mixto-entero:

min, 3 x{e,).x{e,) 2(0,).¥(s, ) 00t ) v, 5.1,

d,x,v,..v,

Sujeto a las restricciones: (3.6)

fa{x(e,)x(0,). (e, ). v(e,) 0(1, ). v, ) =0
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t, St<t,
l+m
xe R, 8¢{0,1}
donde:

x es el vector de variables de estado del sistema,

z son las variables de salida,

v denota al vector de variables manipuladas,

vy es el conjunto de variables de operacion invariantes con el tiempo como los puntos de ajuste
de los controladores,

d son variables de disefio independientes de la operacion como las dimensiones de los
equipos,

0 son las variables binarias que definen la estructura del proceso y la del sistema de control,

0 es el escenario de perturbaciones,

fd representa las ecuaciones diferenciales correspondientes a los balances de masa y energia,
fa representa las ecuaciones algebraicas como relaciones hidraulicas y termodinamicas,

/- son las condiciones iniciales del sistema dinamico,

h'y g son las restricciones de igualdad y desigualdad invariantes con el tiempo, y

tres el tiempo final.

Esta es la formulacion general del problema de Diserio Integrado de Procesos.
Dependiendo del alcance del problema, la forma de evaluar la controlabilidad y la estrategia

de control utilizada, entre otros aspectos, se puede tratar como un problema multi-objetivo o
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como uno de un objetivo con restricciones. Puede ser de optimizacion dindmica (MIDO) o no,
y puede ser simplemente un problema de optimizacion no lineal (NLP) o un problema de

optimizacion mixta-entera (MINLP).

El resultado de la optimizacion es una planta que satisface el mejor compromiso entre
economia y controlabilidad, pero para lograr esto generalmente se requiere de algoritmos de

optimizacion poderosos, dada la complejidad del problema de optimizacion.

A continuacién se considera el diseno de un sistema de reactores basado en el caso de
estudio de Luyben (1993), a modo de ejemplo, para ilustrar la aplicacion de la metodologia de

disefio integrado y la formulacion del problema de optimizacion.
4. DISENO INTEGRADO DE UN SISTEMA DE REACTORES

El problema en estudio se trata de un sistema con tres rectores del tipo tanque agitado
continuo (CSTR) conectados en serie, analizados por Luyben (1993) para demostrar el fuerte
compromiso existente entre el disefio de una planta y su controlabilidad. El sistema consiste en
una reaccion de primer orden del tipo A = B, exotérmica e irreversible que se desarrolla en
fase liquida. Se desea determinar la configuracion de reactores con la cual se obtiene el menor
de los costos, es decir, con uno, dos o tres reactores. Adicionalmente, se considera que para el
sistema en estudio todos los reactores tienen el mismo volumen y la misma temperatura de
reaccion. La relacion entre la altura y el diametro de cada reactor es igual a 2. El resto de las

variables y parametros estan resumidos en las tablas 3.1 y 3.2.

Tabla 3.1. Variables de entrada para el sistema de reactores quimicos.

Entradas Valores
Conversion (X) 0,95
Temperatura de entrada (To) 70 °F
Fraccion molar de A en la alimentacion (zo) 1
Flujo de alimentacion (F) 100 Ibmol/h

Temperatura de entrada de refrigerante (Tjo) 70 °F
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La formulacién del problema se realiza en diferentes etapas para ilustrar como va
variando el modelo de optimizacion de acuerdo a los objetivos del disefo integrado. Primero
se presenta el problema de sintesis solo con criterios economicos luego, se plantea el disefio

integrado a lazo abierto y finalmente, se presenta la formulacion del problema de diserio y

control simultaneo.

Tabla 3.2. Parametros fisicos del sistema.

Parametros fisicos Valores
Densidad del liquido (p) 50 1b./ ft’
Peso molecular (M) 50 1b./ Ibmol
Constante pre-exponencial de reaccion (ko) 4,08.10" 1/h
Energia de activacion (Ea) 30.000 BTU/Ibmol
Constante R 1,99 BTU/Ibmol.R
Capacidad caldrica del liquido (Cp) 0,75 BTU/ 1b.°F
Densidad del refrigerante (pj) 62,3 1b./ ft’
Capacidad calérica del refrigerante (Cpj) 1 BTU/ Ib.°F
Coeficiente de transferencia de calor (U) 300 BTU/ft>.h.°F

El problema de sintesis parte de una superestructura donde se representan las tres
alternativas de diseno: un reactor, dos reactores conectados en serie, o tres reactores

conectados en serie. Esta representacion se muestra en la figura 3.1.

Figura 3.1. Superestructura que representa el sistema de uno a tres reactores quimicos

conectados en serie
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A partir de la superestructura, se desarrolla el modelo matematico del sistema de

reactores quimicos en base a los balances de masa y energia en cada reactor.

dz, F-M

7;: Vop (z,-2)-kz (3.7)
an _FM o _py KA g 9 (3.8)
e V-p M .Cp V.p.Cp

dz, F-M

7;= v p (z,-z,)—k-z,+W1 (3.9)

dl, _ k-z,-Awr 0O,

— -w?2

dt M.Cp V.p.Cp (3.10)
dz, F-M

d—t3= 7 (z,—z)—k-z,+W3 (3.11)
di, _kz =t O,y (3.12)

dr M -Cp V.p.Cp -

donde:
T:: Temperatura de reaccion del reactor i,
z;; Composicion en el reactor i,

Qr: calor disipado en el reactor i, y
0,=U-4h-(T,~Tj)) (3.13)

y los balances de energia en la camisa de cada reactor son:

i, F,.. ... 0O

Sh Ty ) —A 3.14
d Vj(JO ) p,Cp, V] (3-14)
I _F (g gy — L (3.15)

dt Vj pjCp,V,
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@_FL?(TjO_E)JrL. (3.16)
dt Vi p;Cp,Vj
Las variables W1 y W2 se utilizan para desactivar los balances asociados al segundo y

tercer reactor en caso de que no existan. Su valor estd definido por las restricciones 16gicas

que se presentan mas adelante.

El objetivo del problema es determinar, simultdneamente, la estructura de la planta y las
condiciones operacionales de temperatura, volumen de reactor y flujo de alimentacion de
refrigerante mas econdmica. La funcion objetivo representa los costos de inversion, los cuales
deben ser minimizados. Se deben satisfacer los balances de masa y energia de cada reactor y
su camisa en estado estacionario. Ademds, para mantener la coherencia del modelo
matematico y cumplir con los valores limites de las variables, se consideran restricciones
logicas y restricciones fisicas sobre las variables. En resumen, la formulacién completa del

problema de optimizacion es la siguiente:

Funcion objetivo.
C=(14y +,)-19169-(L)"™" -(D)"™* (3.17)

El didmetro, longitud caracteristica y area de transferencia de calor, se obtienen de las
relaciones geométricas asociadas a los tanques cilindricos; dado que ambos reactores tienen el

mismo volumen, estos parametros son idénticos para cada reactor:

D:(Z_ij (3.18)
T

L=2-D (3.19)
Ah=2.7 (DY’ (3.20)

El conjunto de restricciones que componen el modelo viene dado por:
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Restricciones operacionales sobre los balances de masa y energia

Se debe garantizar que la solucion obtenida cumpla con el requerimiento de operacion en

estado estacionario:

>

M

rl= Vo (z,—z)—k-z <0.00001 (3.21)

=M 0 )k Ahr-0,<0.05 (3.22)
V.-p

r3=1;M~(zl—zz)—k-zz+WlSO.00001 (3.23)
p

Restricciones logicas:

Y, =y <0 (3.24)
W120; Wi=(1-x)-k-z (3.25)
w220, W2=~1-y,)-(k-z,-—Ahr) (3.26)
W320; W3=(1-y,)-k-z, (3.27)
Restricciones fisicas:

F-zo

le(l_yl)'ZO(l_x)+yl.F+V~k (3.28)
F.

5 =(1-3,) 2, (1) 4y (3.29)

zz=(1-x)z, (3.30)

T:=T>=T; (3.31)

120°F <T,<200°F (3.32)
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400 f¢ / h < Fj, <1000 f’ / h (3.33)

Este modelo se traduce en un problema de programacion no lineal mixta-entera
(MINLP). Se tienen variables binarias de decision, como y; y y,, para definir la existencia del
segundo y del tercer reactor en las ecuaciones del modelo, y variables continuas como los

volumenes de los reactores (V), la temperatura de reaccion 7, y los flujos de refrigerante F7j,.

Para tomar en cuenta el analisis de controlabilidad del sistema en etapas preliminares de
disefio, se integran algunos criterios sencillos de controlabilidad a lazo abierto al
planteamiento de problema de sintesis, convirtiéndolo en un problema de sintesis y disefio
integrado de procesos. Estos criterios se introducen como restricciones del problema, los
cuales estan ligados a ciertas caracteristicas que determinan una mayor estabilidad del sistema

a lazo abierto y una mayor flexibilidad en la operacion.

Para la estabilidad de un sistema, se imponen autovalores negativos a la matriz de
estados (modelo linealizado). Por simplicidad, se considera suficiente evaluar la estabilidad
del primer reactor para garantizar que el sistema total sea estable, pues en el caso de que
existan dos o tres reactores en serie, el primero siempre estd sometido a condiciones de
operacion mas fuertes. Por otra parte, para este mismo sistema, Luyben (1993) propone
también para el primer reactor la relacion entre la tasa maxima de transferencia de calor y la
tasa de transferencia de calor de disefio (Q;m./Q;) como una medida de la controlabilidad del

sistema.
Restricciones de controlabilidad:

La restriccion que garantiza la estabilidad del sistema a lazo abierto viene del analisis de los
autovalores de la matriz de estados del primer reactor. Las variables de estado

correspondientes son z; 77 y 7j; y por lo tanto se obtienen tres autovalores ( 4 ). Entonces:
A <0 ,i=1,2,3. (3.34)

De manera de garantizar una mayor flexibilidad en la respuesta del sistema de

transferencia de calor, se propone como restriccion:
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G (3.35)

1
donde Uj es el valor minimo esperado para este parametro.

El valor de O, se obtiene de la ecuaciéon (3.14) en estado estacionario, evaluada con el
flujo méximo de refrigerante (cuatro veces el flujo de disefio) y la temperatura méxima de

salida del refrigerante, que se calcula como:

_U.Ah.];-i-FjlnaX.pj.ij.]‘-'].O

ijax - (336)
FjpwPJ-Cpj+U - Al
5. CONCLUSION

Para resolver el conflicto economia-controlabilidad analizado en este capitulo se propone
la formulacion general del problema de sintesis y diseiio integrado. Esta se basa en la
minimizacion de costos econdmicos y de controlabilidad. Estos ultimos pueden aparecer
también como restricciones en el problema de optimizacion. Se distinguen restricciones de
controlabilidad del proceso (lazo abierto) 0 del sistema con sus controladores (lazo cerrado).
El problema se completa con restricciones de operacion estable (modelo estacionario) y
restricciones fisicas (limites) del proceso. También se definen las restricciones logicas a

imponer cuando se resuelve la seleccion de la estructura de la planta (sintesis).

En el tratamiento de los procesos no lineales se incluyen las condiciones de
controlabilidad local de estado tanto en la definicion de los esquemas de control

(pareamientos) como en las restricciones fisicas sobre las variables manipuladas (entradas).

El capitulo siguiente estd dedicado a los algoritmos genéticos para la resolucion de los

problemas con restricciones como los planteados aqui.
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CAPITULO IV

ALGORITMOS GENETICOS

1. INTRODUCCION

Los métodos de optimizacion basados en célculo o deterministas han sido ampliamente
estudiados (Floudas, 1995; Grossmann, 1996; Caballero et al., 2007). En su formulacién, un
conjunto de condiciones necesarias y suficientes deben ser satisfechas para garantizar la
existencia de las soluciones. En este tipo de célculo existen a su vez métodos directos e
indirectos. Los métodos indirectos obtienen los extremos locales a través de la resolucion de
un sistema de ecuaciones no lineales obtenidas de igualar el gradiente de la funcion objetivo a
cero. Por otro lado, los métodos directos buscan los 0ptimos locales apoyados en la forma de
la funcion y moviéndose en la direccion del gradiente local, escalando la funcion objetivo

hasta llegar a un valor pico (extremo).

Los algoritmos de busqueda basados en célculo presentan algunas desventajas. En primer
lugar, dependen de la existencia de derivadas por lo que pueden fallar si el espacio de
busqueda presenta discontinuidades. Por otra parte, el resultado obtenido puede ser un optimo
local porque no logran explorar la totalidad del espacio de posibles soluciones, ya que la

busqueda se basa en la informacién proporcionada por el gradiente de la funcion objetivo.

Por otra parte hay esquemas de optimizacion enumerativos que son algoritmos que
buscan a través de un espacio de busqueda finito, o de un espacio discretizado infinito, el valor
de la funcidn objetivo en cada punto del espacio de busqueda. A pesar de que la simplicidad
de este tipo de algoritmos es atractiva y de que la enumeracion es un tipo de busqueda “muy
humano” (cuando el nimero de posibilidades es pequeiia), tales esquemas pierden la carrera

en busca de la robustez por una simple razén: falta de eficiencia.
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Ademas, existen métodos de busqueda aleatoria dirigida que se basan en las técnicas
enumerativas pero usan informacion adicional para dirigir la busqueda. Dos subclases
importantes de estos algoritmos son el enfriamiento simulado (“simulated annealing”), basado
en la transformacion termodindmica para alcanzar estados de energia minima, y los métodos

basados en la seleccion natural comiinmente conocidos como computacion evolutiva.

El desarrollo de las técnicas de computacion evolutiva se remota a la década de los
sesenta. Entre ellas se encuentran: las estrategias evolutivas (Rechemberg, 1973), la
programacion evolutiva (Fogel, 1994), la programacion genética (Koza, 1992) y los
algoritmos genéticos (Holland, 1975). Aunque algunos de estos métodos han sido disefiados
para aplicaciones distintas y presentan diferencias en el tipo de datos utilizado y su posterior
manejo, comparten el mismo principio de funcionamiento: una poblacion de individuos esta
sometida a un proceso de transformacion y durante su evolucion los individuos luchan por

sobrevivir, es decir, se “optimizan” (Michalewicz, 1996).
2. LOS ALGORITMOS GENETICOS
2.1 GENERALIDADES

Los algoritmos genéticos son métodos estocasticos que generan soluciones a problemas
de busqueda y optimizacién imitando, desde el punto de vista matematico, los mecanismos
presentes en el proceso de evolucion por seleccion natural. Esta técnica surge como producto
de la investigacion desarrollada por el Prof. Holland y sus estudiantes desde principios de los
anos 60. Se dio a conocer en Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, 1975)

dando origen a un nuevo campo de investigacion en el area de la inteligencia artificial.

En la naturaleza, los organismos evolucionan de acuerdo a los principios de seleccion
natural y supervivencia del mas apto. Dentro de una poblacion, los individuos con mayor
capacidad de adaptacion tienen mayor probabilidad de sobrevivir, generando mayor
descendencia y transmitiendo su carga genética con atributos deseables a las generaciones
futuras. Asi, la evolucion de las especies se puede interpretar como la bisqueda, entre un gran
numero de posibilidades, de la solucion del problema de adaptacion al medio, creando nuevas

soluciones mediante la combinacion de las caracteristicas de los organismos existentes. La
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formulacion de los algoritmos genéticos surge de la analogia de este proceso con la solucion

de un problema de optimizacion.

Los seres vivos generalmente se organizan en poblaciones constituidas por individuos
cuya informacion genética se encuentra almacenada en los cromosomas. Los cromosomas son
cadenas ADN contenidas en las células del organismo que condensan toda la informacién
relativa a las caracteristicas del individuo. Cada caracteristica estd representada por genes, que
son bloques funcionales de ADN localizados en una determinada posicion (lugar) dentro del
cromosoma. Las diferentes posibilidades de escoger una caracteristica se denominan alelos. El
genotipo es el conjunto de genes que constituye el material genético de un individuo, y da

lugar al fenotipo que es en cambio el conjunto de las caracteristicas fisicas del individuo.

La descendencia se genera por el mecanismo de reproduccién (cruce), mediante el cual
se recombinan los genes de los padres para formar los cromosomas de los nuevos individuos.
Eventualmente se puede producir una mutaciéon en la descendencia, la cual es una
modificacion espontdnea en el genotipo que se refleja como un cambio favorable o no en sus
caracteristicas y se puede transmitir a las generaciones sucesivas, introduciendo variabilidad
genética en la poblacion. El éxito de un individuo en el proceso de seleccion natural depende
de su capacidad de reproducirse y sobrevivir, de manera de generar mas descendientes y
transmitir sus caracteristicas a la siguiente generacion generando un cambio en la poblacion.
Este cambio es también adaptativo, ya que los organismos adquiriran caracteristicas favorables

para su supervivencia y reproduccion en el medio en que viven.

Trasladando estos conceptos de biologia y genética al lenguaje matematico
(Michalewicz, 1996), un individuo es una solucién potencial del problema de optimizacion y
esta representado como un cromosoma dentro de una “poblacion” de posibles soluciones
(vector dentro de un conjunto). Los genes son las unidades que constituyen el cromosoma y
codifican un elemento o caracteristica de la posible soluciéon ocupando un lugar particular en
el mismo (elementos del vector). Los alelos son las distintas alternativas que puede presentar
una misma caracteristica, es decir, los diferentes estados que puede manifestar un gen (Valores

posibles para cada elemento o variable). El genotipo viene a ser la informacion contenida en el



87

cromosoma codificado y el fenotipo es el significado real de la solucidn, es decir, el espacio de

busqueda.

La codificacion de los cromosomas establece la relacion entre el espacio del genotipo y
el espacio del fenotipo. En el proceso de busqueda llevado a cabo por el algoritmo genético, la
transformacion de las posibles soluciones se realiza manipulando representaciones

codificadas, es decir, se trabaja en el espacio del genotipo.

La evolucion de la poblacion se traduce como la busqueda del optimo en el espacio de
posibles soluciones, para lo cual se dispone de una funcién que permite evaluar la capacidad
de cada individuo. La busqueda se lleva a cabo mediante la aplicacion de operadores
genéticos, andlogos a los procesos de seleccion natural, cruce, y mutacion. El cruce permite
intercambiar informacion entre dos posibles soluciones para crean una nueva, la mutacion es
un cambio al azar que ocurre con cierta probabilidad en uno o més genes del cromosoma para
introducir cierta variabilidad en la poblacion, mientras que la seleccion dirige la busqueda

hacia el area deseada en el espacio de posibles soluciones.

Este procedimiento se resume a continuacion el esquema del algoritmo genético basico

donde P(t) es una poblacion de individuos candidatos a solucion de un problema determinado.

Inicio

t <0

Inicializar P(t)

Evaluar P(t)

Mientras (NO se cumpla la condicién de parada) hacer
Inicio
t < t+1
seleccionar P’(t) de P(t-1)
P”(t) « cruce y mutacién de P’(t)
evaluar P"'(t)
Seleccionar P(t) de P”(t) y P(t-1)
Fin

Fin



88

Existen cinco componentes basicos que debe poseer una implementacion del algoritmo
genético (Michalewicz, 1996, Gen y Cheng, 2000): la representacion de las posibles
soluciones del problema (codificacion), la manera de crear una poblacion inicial de posibles
soluciones, la funcidon de evaluacion que permite clasificar las soluciones en funcién de su
calidad (fitness o funcion de adaptacion), los operadores genéticos que alteran la composicion
genética de los descendientes durante la reproduccion y los valores de los parametros del

algoritmo genético como la tasa de mutacion, la tasa de cruce y el tamario de la poblacion.

Las caracteristicas de los algoritmos genéticos los convierten en herramientas adecuadas
para la resolucion de los problemas de optimizacion complejos, no lineales y con restricciones
que surgen en el area de investigacion de operaciones e ingenieria. Una de sus principales
ventajas, €s que no exigen mayores requerimientos matematicos sobre el problema de
optimizacion, solo es necesaria la evaluacion de la funcidén objetivo para su implementacion
(Michelewicz et al, 1996). Pueden resolver problemas definidos en espacios de busqueda
continuos, discretos o mixtos y existen estrategias disefiadas para manejar eficientemente
problemas de optimizacion con restricciones. Por otra parte, llevan a cabo una busqueda
multidireccional al mantener una poblacion de soluciones potenciales y permitir el

intercambio de informacion entre los elementos que la integran (Michalewics, 1996).

Estos métodos evolutivos combinan elementos de busqueda dirigida y estocastica que les
permite alcanzar un balance adecuado entre dos objetivos, aparentemente conflictivos, la
explotacion de la mejor solucion y la exploraciéon amplia del espacio de busqueda (Gen y
Cheng, 2000). Lo primero se refiere a la busqueda local, que explota la mejor solucién
escalando hacia un 6ptimo cercano. Lo segundo, se refiere a la busqueda aleatoria, que explora
todo el espacio de posibles soluciones y permite escapar de 6ptimos locales. Sin embargo, para
lograr el mencionado equilibrio todos los componentes del algoritmo genético deben ser

examinados y ajustados cuidadosamente.

El algoritmo genético propuesto por Holland (1975), fue concebido originalmente con
una representacion de cadenas binarias de longitud fija (“bit strings”) para los cromosomas y
con operadores de cruce y mutacion binarios. Esta version clasica se ha denominado algoritmo

genético basico, canonico o simplemente se distingue como algoritmo genético de
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codificacion binaria. Este es el algoritmo genético mas empleado, principalmente por la
existencia de resultados tedricos que demuestran su efectividad (Holland, 1975; Goldberg,

1989; Goldberg, 1991).

A medida que se amplia su campo de aplicacion es necesario desarrollar variantes del
algoritmo genético cldsico para algunos casos donde se requieren representaciones del
cromosoma mas complejas y operadores genéticos apropiados a estas estructuras o a las
caracteristicas del problema a resolver (Wright, 1991; Michalewicz et al, 1992; Herrera et al,
1994; Bui y Moon, 1995, Ronald, 1997). Entre otras ideas, se propone incorporar
conocimiento del problema en la codificacion del cromosoma y en los operadores genéticos
(Davis, 1989). Asi, se encuentran técnicas de codificacion disefiadas para aplicaciones
especificas como: los vectores de numeros de punto flotante y vectores de numeros enteros
principalmente para problemas de optimizacion de funciones, listas organizadas para
problemas de planificacion y matrices bidimensionales para el problema de transporte lineal,
entre otras (Herrera et al, 1998). Algunos autores, distinguen estas variantes denominandolas
programas evolutivos “evolution programs” (Michalewicz; 1996) aunque otros autores
simplemente generalizan la denominacion de algoritmos genéticos y los clasifican de acuerdo
a la técnica de codificacion utilizada o la aplicacion particular (Ronald, 1997; Herrera et al,

1998; Gen y Cheng, 2000).

Gran parte de los estudios tedricos que explican el funcionamiento de los algoritmos

genéticos se han desarrollado para la representacion binaria debido a su simplicidad.

Ademas, Gen y Cheng (2000) sefialan la diferencia entre los métodos directos e
indirectos para codificar las soluciones. En el primer caso se utiliza toda la informacién de la
posible solucidn para formar el cromosoma, pero esto puede ser poco practico cuando se trata
de problemas complejos pues se pueden generar soluciones redundantes o ilegales. Los
métodos indirectos utilizan solo una parte de la solucion en el cromosoma y un decodificador
para generar el resto de la informacion. Asi, el algoritmo genético enfoca la busqueda
unicamente en la parte interesante de la solucion. Sin embargo, para problemas de
optimizacion de funciones con parametros reales y problemas de optimizacion con

restricciones en espacios continuos, tipicos en aplicaciones de ingenieria, diversos autores
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(Wright, 1991; Herrera et al, 1998; Gen y Cheng, 2000, Deb et al, 2001) recomiendan el uso
de algoritmos genéticos de codificacion real. En efecto la codificacion real se presta
especialmente para su aplicacion en los problemas complejos de sintesis y disefio simultdneo

de procesos y sistemas de control, que son el objeto de este trabajo.
2.2 ALGORITMOS GENETICOS DE CODIFICACION REAL.

A continuacion se presenta una descripcion general del algoritmo genético con
codificacion real en la resolucion de problemas de optimizacidon con restricciones. Se explican
con mas detalle los operadores genéticos y los pardmetros del algoritmo, y finalmente, se

presentan las técnicas de tratamiento de restricciones mas utilizadas.

Las limitaciones de la codificacion binaria han despertado un gran interés en esta
variante de los algoritmos genéticos, especialmente en el area de ingenieria, aunque existen
paralelamente otros métodos, como las estrategias evolutivas y la programacion evolutiva,
formulados originalmente para trabajar con niumeros reales. El empleo de algoritmos genéticos
de codificacion real no es aceptado por la mayoria de los investigadores tedricos por razones
formales, sin embargo, en la préactica se encuentran aplicaciones donde han demostrado ser
mas efectivos (Davis, 1991; Wright, 1991; Michalewicz, 1992; Herrera et al, 1994, Herrera et
al, 1995). Se han hecho esfuerzos para justificar de manera tedrica la validez de la
codificacion real (Antonisse, 1989; Wright, 1991; Radcliffe, 1992;Surry and Radcliffe,1997)
los cuales se dirigen especificamente a la interpretacion de la teoria de los esquemas en
alfabetos de alta cardinalidad (Antonisse, 1989) y a la posibilidad de definir operadores

genéticos que trabajen directamente en el espacio del fenotipo (Radcliffe, 1992).

La representacion de las soluciones de problemas que involucran parametros reales, en
un algoritmo genético de codificacion real, se formula de manera natural ya que la estructura
topoldgica del espacio del genotipo es idéntica a la del espacio del fenotipo (Gen y Cheng,
2000). Esto es ventajoso porque evita los procesos de codificacion y decodificacion requeridos
cuando se emplea la representacion binaria, aumentando la velocidad de algoritmo genético
(Herrera et al, 1998), y facilita el uso de operadores genéticos basados en técnicas aplicadas en

métodos convencionales (Gen y Cheng, 2000).
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El uso de codigos de parametros reales mejora el desempefio del algoritmo genético en
dominios de alta dimensionalidad y precision, donde la codificacion binaria con cadenas de
longitud fija falla. Cabe destacar, ademas, que la representacion con numeros reales permite
explotar la gradualidad de las funciones de variables continuas, ya que pequefios cambios en
las variables corresponden a pequefios cambios en la funcion objetivo (Herrera et al, 1998;
Elliot et al, 2006). Ademas, esta técnica de codificacion presenta la ventaja de lograr un mejor
ajuste local de las soluciones utilizando operadores adecuados, lo que es dificil para los

codigos binarios debido a la existencia de Riscos de Hamming (Herrera et al, 1998).

Otro aspecto importante, sefialado en Davis (1989) y discutido por Michalewicz (1996) y
Herrera et al (1998), es la necesidad de introducir conocimiento del dominio en el algoritmo
de busqueda. De acuerdo a Davis (1989) muchos de los problemas del mundo real no pueden
ser manejados por el algoritmo genético de codificacion binaria dado que, generalmente,
existe conocimiento asociado al dominio real que debe ser considerado al transformar la
solucion por lo cual se debe incorporar este conocimiento al algoritmo genético, ya sea en el
proceso de decodificacion o expandiendo el conjunto de operadores genéticos. Este
conocimiento es mucho mas fécil de integrar al algoritmo utilizando codificacion real, sobre

todo en el caso de problemas con restricciones no triviales (Herrera et al, 1998).

Como ya se menciond, en problemas de optimizacion con parametros reales en dominios
continuos, la codificacion real es una manera sencilla de representar las posibles soluciones,
ya que el espacio del genotipo y el fenotipo suelen coincidir. La técnica mas utilizada en estos
casos es la representacion de un gen-una variable donde, el cromosoma que representa cada
posible solucién con N variables es un vector de niimeros de punto flotante en R™ de la

forma: x =(x,, x,,...,x, ) . La longitud de los cromosomas es la misma del vector constituido por

las variables de la posible solucion, cada gen es una variable x; y los alelos son los posibles
valores del parametro x;. Para aprovechar las ventajas que ofrece esta representacion es

necesario el uso de operadores genéticos diseiiados para trabajar con nimeros reales.

Existen otras estrategias para representar las soluciones con codigos reales, como el uso
de enteros para representar cada digito de la variable de manera de lograr un compromiso entre

la codificacion real y la binaria manteniendo los operadores tradicionales pero incrementando
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la cardinalidad del alfabeto utilizado (Coello, 1999). En este caso, para una posible solucion

x=(x,x,,...xy), con valores numéricos establecidos a modo de ejemplo: x=(10,2.5,...,5)

[}
XX Xy

estaria representada por una cadena de la forma: {1025 -5 } , suponiendo para cada gen una
— =S
posicion fija para el punto decimal. La precision estd limitada por la longitud de la cadena

cromosomica, pero esta es modificable.

Una representacion alternativa con nimeros reales contempla el uso de enteros largos

como genes, entonces la posible solucion dada por el vector x=(10.5,2.517,...,50.1) estaria
representada por el cromosoma x=(105,2517,..,501). Al usar esta técnica es necesario

redefinir los operadores genéticos como cuando se trata con niimeros reales pero mejora la
eficiencia del procesador ya que el almacenamiento de enteros requiere menos memoria que el

de numeros reales (Coello, 1999).
2.3 OPERADORES GENETICOS

Los algoritmos genéticos combinan estrategias de busqueda aleatoria y busqueda
dirigida, lo que permite explorar en profundidad el espacio de posibles soluciones y explotar la
mejor. Esto se logra mediante la aplicacion de los operadores genéticos, de seleccion, cruce y
mutacion. El operador de seleccion dirige la busqueda hacia zonas favorables, mientras que el
cruce y la mutacion permiten recorrer el espacio generando nuevas posibilidades en el
conjunto de variables de decision. En la figura 4.1 se muestra el procedimiento general de un

algoritmo genético.

Los operadores genéticos deben seleccionarse o disefiarse de manera de mantener un
balance adecuado entre la busqueda aleatoria que llevan a cabo los operadores de
recombinacion (cruce y mutacion) y la busqueda dirigida por el operador de seleccion (Deb,
2000; Gen y Cheng, 2000). En el caso de los operadores de recombinacion, seiialan que el
cruce explora toda el area alrededor de un optimo local mientras que la mutacion efectia una

busqueda local para tratar de mejorar la solucion (Gen y Cheng, 2000).
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Procedimiento general del algoritmo genético

1.Poblacion inicial. Soluciones potenciales

; Si se cumple el criterio de convergencia
codificadas como cromosomas

Detener
si no volver a (2)

2. Evaluacién. Se asigna una funcion de
adaptacion a cada cromosoma

3. Seleccion. Se escogen los posibles
padres

4. Cruce. Se crean nuevos individuos de
la combinacion de dos padres

5. Mutacién. Se crean nuevos individuos por
cambios aleatorios en un cromosoma

6. Sustitucion. Se forma la nueva poblacion con
los mejores hijos

Figura 4.1. Evaluacion de la funcion de adaptacion para cada posible solucion mientras se
resuelve el problema con AG

En cuanto al operador de seleccion, se debe tomar en cuenta que si se aplica mucha
presion selectiva favoreciendo la reproduccion de las mejores soluciones de la poblacion ésta
perdera diversidad muy répido, por lo cual se debe disponer de operadores de recombinacion
capaces de producir un conjunto de soluciones lo suficientemente distintas entre si y de los
padres. De lo contrario, el exceso de presion selectiva puede llevar a la convergencia
prematura de la poblacion a una solucion sub-6ptima. Por otra parte, si la presion selectiva es
muy baja el algoritmo genético se comportara como un método de busqueda aleatorio (Deb,

2000).

Algunos operadores genéticos empleados en el algoritmo genético de codificacion real se
derivan de los operadores basicos para la representacion binaria. Pero, se han desarrollado
algunas variantes de los operadores para aprovechar las ventajas de la representacion con
numeros reales. A continuacion se presentan las técnicas para llevar a cabo los procesos de
seleccion, cruce y mutacion en el algoritmo genético desarrollado, y los operadores genéticos

especializados para la representacion real de un gen-una variable.
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2.3.1 Seleccion

Este mecanismo imita el proceso de escogencia que determina la supervivencia del mas
apto en la naturaleza. Por lo general es el primer operador que se aplica a la poblacién, y su
funcion es seleccionar para su reproduccion preferiblemente a los individuos o cromosomas
que exhiben la mejor funcion de adaptacion de manera que €stos puedan contribuir con la

mayor cantidad de descendientes en la siguiente generacion.

Se han propuesto distintas técnicas de seleccion. Entre estos se encuentran los métodos
proporcionales, como la seleccion por ruleta, los métodos de jerarquizacion, escalamiento, la
seleccion por torneo, las estrategias de seleccion (p+A) y (p,A) y el criterio de elitismo. En

Goldberg y Deb (1991) se analizan en profundidad los distintos métodos de seleccion.

A continuacion se describen estas estrategias de seleccion, considerando que la poblacion
actual P estd constituida por N cromosomas o individuos (p;) cuya funcion de adaptaciéon es

f(p;). El conjunto de individuos seleccionados se denomina P’.
a) Seleccion por ruleta:

Al aplicar este método, la probabilidad de seleccidon o supervivencia de cada individuo es
proporcional a su funcion de adaptacion (“fitness™). La probabilidad de seleccion se calcula

como (Herrera et al, 1998):

pu(p) =2 4.1)

Siguiendo un procedimiento que imita una ruleta, se asigna a cada individuo de la
poblacion una porcion de la ruleta que corresponde a su probabilidad de seleccion (psei(p;) y
luego, se “gira” la ruleta un nimero de veces igual a la cantidad de individuos deseado para la
reproduccion. En cada “lanzamiento” de la ruleta se escoge un individuo que formara parte de
P’. Esta estrategia de seleccion se denomina muestreo estocdstico con reemplazo, fue

propuesto por Holland (1975), y es el mas usado.
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Sin embargo, Herrera et al (1998) sefiala que el algoritmo mas eficiente es el muestreo
estocastico universal. Este método simula una ruleta con N punteros distribuidos
uniformemente a lo largo de su circunferencia, por lo cual, en un solo giro, se determina el
numero de copias de cada individuo (p;) que integraran P, el cual estd dado por el nimero de

punteros que sefialan la porcion de ruleta que corresponde a (p;).

Los esquemas de seleccion proporcional como los recién mencionados, ademas de ser
inherentemente lentos (Deb, 2000), presentan el inconveniente de que un cromosoma
sobresaliente puede dominar el proceso de seleccion en las primeras generaciones creando
peligro de convergencia prematura. Ademds, cuando la poblacion presenta valores de la
funcion de adaptacion (FA) muy cercanos, la presion selectiva es muy baja y la busqueda
tiende a hacerse aleatoria (Gen y Cheng, 2000). Los mecanismos de escalamiento y

jerarquizacion se han propuesto para reducir este problema.
b) Jerarquizacion (Ranking)

En el método de jerarquizacion se ordena a la poblacion del mejor al peor individuo de
acuerdo al valor de la funcion de adaptacion (FA) y se asigna a cada uno una probabilidad de
seleccion proporcional a esta posicion. Esto permite una mayor diferenciacion de la poblacion,
aln en generaciones posteriores cuando sus valores de FA son muy cercanos, regulando la
presion selectiva sobre los individuos (Goldberg y Deb, 1991). Se encuentran estrategias de

jerarquizacion lineal y de jerarquizacion exponencial.

A modo de ejemplo se presenta un método de jerarquizacion lineal en la cual la

probabilidad de seleccion de cada individuo estd dada por:

Rank (i,t)—1

1) = Min—(Max — Mi
pse[(pz ) mn ( ax ln) N—l

(4.2)

donde t es la generacion actual, Max es un valor escogido arbitrariamente tal que 0< Min<1 'y

Max =(2-Min) . Estos valores constituyen los nuevos espacios asignados a cada individuo en

la ruleta.

¢) Escalamiento
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Los métodos de escalamiento cumplen con dos objetivos bésicos, mantener una
diferencia razonable entre los rangos relativos de la funcion adaptacion de cada cromosoma y
prevenir la supremacia de los individuos sobresalientes en las primeras generaciones para
estimularla en las generaciones posteriores. La idea en este método es realizar una
transformacion para adecuar los valores reales de la funciéon de adaptacion a un rango de
valores deseados de probabilidad de seleccion que luego se utilizaran para delimitar el espacio

de cada individuo en la ruleta.

Existen distintas estrategias de escalamiento de la funcidén de adaptacion, que pueden ser
lineales, logaritmicas, de truncacion sigma y de potenciacion, entre otras. Si la relacion entre
la funcién de adaptacion original y la escalada es constante se habla de escalamiento estatico,
si la trasformacion es variable respecto a otros parametros se denomina escalamiento dinamico

(Gen y Cheng, 2000).

En el caso de la técnica de escalamiento por truncacion sigma, la probabilidad de

seleccionar un individuo depende de su “fitness”, la media y la desviacidon estandar de la

poblacion.
f(pnt)_m .
palp = 2ay O @3)
1sio(1)=0
donde:

/es la media de la funcion de adaptacién en la poblacion actual y o(t) es la desviacion

estandar de la poblacion (instante 7).

De esta manera, en las primeras generaciones la desviacion estandar tendra un valor muy
alto impidiendo que los mejores individuos tomen porciones mas grandes de la ruleta. Al final,
la desviacion estdndar serd mas baja lo cual favorecerd la probabilidad de seleccion de los

individuos mas aptos (Coello, 2009).

d) Seleccion por torneo
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Este procedimiento de seleccion se lleva a cabo seleccionando aleatoriamente un
conjunto de individuos y tomando los mejores para la reproduccion. Esto se repite el numero
de veces que sea necesario hasta completar la cantidad de cromosomas requerido para la
reproduccion (P’). El nimero de cromosomas que integran el conjunto seleccionado se
denomina famario del torneo. Comunmente se lleva a cabo entre dos individuos tomando el

nombre de torneo binario (Gen y Cheng, 2000).

Existe una variante probabilistica del torneo, que se diferencia de la anterior en la
seleccion del ganador del torneo. En lugar de seleccionar siempre el mejor como ganador del
torneo, se introduce la probabilidad de seleccionar algunas veces al peor individuo como

ganador de acuerdo a un parametro p con 0.5< p <1 (Coello, 2009).

Este método se ha hecho popular porque es similar a la jerarquizacion en términos de la
presion de seleccion pero es computacionalmente mas eficiente pues no requiere del célculo de

probabilidades de seleccion ni de otros parametros aparte del “fitness” (Deb, 2000).
e) Seleccion (A+u) y seleccion (A,u)

Estas son técnicas deterministas tomadas de las Estrategias Evolutivas. Solo se escogen
los mejores cromosomas de la poblacion (P) y el método no permite repeticion de
cromosomas en P. En la estrategia (A+u), en una generacion dada donde hay M padres y L
descendientes, se ordenan los M+L miembros de la poblacién de acuerdo a su funcioén de
adaptacion y se escogen los M mejores como padres de la siguiente generacion. En cambio, al
aplicar la estrategia (4, ) con L>M, solo los L descendientes se ordenan de acuerdo a su
funcién de adaptacion y los M mejores cromosomas de dicho conjunto se escogen como los

padres de la siguiente generacion (Gen y Cheng, 2000; Costa y Oliveira, 2000).
f) Elitismo

Este es un criterio que muchas veces se combina con otros métodos de seleccion, para

mejorar el desempefio de los algoritmos genéticos.

Cuando se crea una nueva poblacion a partir de una anterior a través de mutaciones y de

cruces, existe una alta probabilidad de que se pierda el mejor cromosoma. El elitismo obliga a
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mantener el mejor o los mejores cromosomas de la poblacion actual en la nueva generacion

antes del apareamiento, previniendo la pérdida de la mejor solucién encontrada.
2.3.2. Cruce

El proceso de cruce se lleva a cabo sobre los individuos seleccionados para la
reproduccion, permitiendo intercambiar informacion entre dos cromosomas seleccionados
como padres, los cuales combinan sus genes para producir nuevos individuos, que
probablemente presentaran mejores caracteristicas. El cruce se usa como el operador principal
del algoritmo genético y su funcion es la exploracion del espacio de busqueda mediante la

generacion de una amplia gama de posibles soluciones (Herrera et al, 1998).

Otro aspecto importante es que la busqueda debe desarrollarse tratando de conservar,
dentro de lo posible, la informacion almacenada en los individuos seleccionados como padres
pues ¢€stos son los que presentan las mejores caracteristicas. La tasa de cruce es un parametro
que ayuda a mantener los mejores padres, definiendo una probabilidad alta de que un
individuo seleccionado sea sometido al operador de cruce, de lo contrario, se copia

directamente en la siguiente generacion (Deb, 2000).

La definicion de los operadores de cruce depende fuertemente de la estrategia de
representacion utilizada. Entre los distintos operadores de cruce que se encuentran en la
literatura cabe mencionar: los cldsicos para codificacion binaria (Holland, 1975; Goldberg,
1989, Eshelman et al, 1989) y los operadores disefiados para codificacion real (Herrera et al,

1998; Gen y Cheng, 2000; Deb, 2000).

A continuacién se describen los operadores clasicos que pueden extenderse directamente
a la codificacion real y los operadores especializados tomados de la recopilacion de Herrera et

al, (1998) y Herrera et al, (2003) para este tipo de codificacion.

El cruce clésico para codificacion binaria (Holland, 1975; Goldberg, 1989) se lleva a
cabo entre dos cadenas de bits que representan a los cromosomas X'y Y con N genes y longitud

L, escogidos al azar para cruzarse entre el conjunto de posibles padres:

X =11010 101011 Y=00110 111111 001---0100
_ Y =~ —_ —_— —_
X y

3 XN » V3 N

_.
o
S
S
=
o
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Se toma una posicion R al azar en el intervalo {1,---,L —1} que determina el lugar donde

se dividen ambos cromosomas para intercambiar sus caracteristicas y producir los

descendientes:
H,=11010 101011 001---0100 H,=00110 111111 110---0010
(S SN N iy g O S
hi hy R 1 ’flx N y» R 3 IN

En la figura 4.2 se ilustra como se lleva a cabo este tipo de cruce.

X v
B R R
X N NG X

0 _HEGENEE B Il NN

-

Figura 4.2. Cruce simple para codificacion binaria

Entre las variantes mas utilizadas del cruce simple binario se encuentra el “n-point
crossover” (Eshelman et al, 1989) que es una generalizacion del cruce simple, donde se escoge
un numero de posiciones del cromosoma R: Rj, Ry, ..., Rp para dividir en segmentos los
padres los cuales se intercambiaran para formar los dos descendientes correspondientes. En

Eshelman et al (1989) se pueden encontrar mas operadores para la codificacion binaria.

Para describir los operadores disefiados para codificacion real se consideran dos padres

X =(x,x,xy), Y=, yy), tomados al azar entre los individuos seleccionados para

reproduccion, donde es N el numero de genes que es equivalente al nimero de variables. El

intervalo de accion del gen i se define como /a;, b;/.

g) Cruce plano (“Flat crossover”)
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Esta técnica fue propuesta por Radcliffe (1991). Al combinar los padres se produce un

descendiente H =(h,h,,---,h,) generando aleatoriamente los valores de cada gen 4; en el

intervalo comprendido entre los valores de los genes correspondientes de los padres [x; yi].
h) Cruce simple (Wright, 1991, Michalewicz, 1996)

Se escoge aleatoriamente un punto de ruptura R € {l,---,N -1}, donde se dividen los

cromosomas que representan a los padres para combinar ambos vectores y construir dos

descendientes tales que:
H, z(xl""’xka yR+1a""yN) H, =(y1"”’yR’xR+1"”’xN)
i) Cruce discreto (Miihlenbein et al., 1993)

Esta técnica produce un descendiente H =(h, h,,---,h,) donde cada gen /; se obtiene

tomando aleatoriamente uno de los dos valores de los genes de los padres {x,,y,}.

j) Cruce aritmético (Michalewicz, 1996)

Al aplicar este tipo de cruce se obtienen dos descendientes de la forma

H, =(th, hf, ,hf) K:1,2, donde cada gen /" se genera haciendo:
h,»l =A-x,+(1-1)y (4.4)
h,»l =1y, +(1-1)x, 4.5)

con A € [0, 1]. Si se toma A constante se denomina cruce aritmético uniforme, cuando se
escoge A variable se usa el llamado cruce aritmético no-uniforme. El caso especial en el que se

toma A=0.5 se conoce como cruce promedio (“average crossover”).
k) Cruce extendido lineal (Miihlenbein et al., 1993)

Se produce un descendiente obteniendo cada gen mediante la relacion:



hile.+a(y,.—xi)

(4.6)
con ae [-0.25,1.25].

l)  Cruce lineal (Wright, 1991)

Este tipo de cruce genera tres descendientes H =(hIK, hf,...,hf ) K:1,2,3 cuyos genes se
construyen haciendo:

! =%~x,- %yi (4.7)
B=x -2, (48)
B ——%-x,. +% y 4.9)

Luego, se escogen los mejores dos descendientes de este conjunto, aplicando de cierta
manera un mecanismo de seleccion.

m) Cruce heuristico (Wright, 1991)

Esta técnica de cruce toma en cuenta el valor de la funcién de adaptacion de los padres.

Suponiendo que X es el padre con el mejor “fitness”, se genera un descendiente obteniendo
sus genes como:

h, :r(xl.—yl.)+xl.

(4.10)
donde 7 es un numero aleatorio en el intervalo [0,1].

Estos son algunos de los operadores de cruce encontrados en la literatura. Ademas, se

tienen el cruce BLX-a (Eshelman et al, 1993), el cruce lineal BGA (Schlierkamp-Voosen,
1994) y el cruce basado en conectivos difusos (Herrera et al, 2004) entre otros.

El siguiente paso, después de la generacion de los descendientes, tiene que ver con la

formacion de la nueva poblacion. Los autores proponen generar cuatro descendientes por cada

101
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par de individuos pertenecientes al conjunto P’ constituido por la mitad de los individuos del
conjunto de cromosomas seleccionados como padres (P’). Cada descendiente se obtiene
mediante la aplicacion de uno de los operadores antes mencionados. Los cuatro formaran parte
de la nueva poblacion, dos sustituyen a sus respectivos padres y los otros dos sustituyen otros

dos individuos pertenecientes a (P'-P"). De esta manera, aplicando adecuadamente los

operadores se logra incluir en la poblacion: dos individuos con propiedades de exploracion, un

individuo de la zona de explotacion y otro de la zona de explotacion relajada.

En la figura 4.3 (Herrera et al, 1998) se ilustra como actua cada uno de estos operadores,
mostrando el rango de accidon de uno de los genes resultantes después del proceso de cruce el

intervalo /a;, b;/.

Aritmeético BLX-w
r=1/2 o ; o

| | | L L |

I T T 1 I 1
T BBV by TR Yioo P

Lineal Digcreto
I . | | . . |
a 1 X 1 } 1 b 1 a 1 X l _V l b i
Extendido lineal Heuristico de Wright
14 4 d 1/4d | | - %3] |

| L L |

I T 1 I ' 1
A i Yi bj aj X Yi b

Lineal BGA FCB de Herrera et al
Exzplotacion
| relajada !
L A rang; A | I Exploracion M Explotacion!  Esploracion :
I
| ; : | } : : : : |
r
aj X, Y5 bj ap %% % B by

Figura 4.3. Rango de accion de los distintos operadores para un gen

La descripcion que se acaba de presentar de los operadores de cruce es una breve resefia
tomada de Herrera et al, (1998) quienes hacen una buena revision de las técnicas para manejar

algoritmos genéticos de codificacion real. En Gen y Cheng (2000) se presenta una explicacion
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mas detallada de algunas de estas técnicas, haciendo énfasis en los fundamentos matematicos
que las sustentan. En la literatura también se encuentra un buen numero de trabajos que
estudian el efecto del operador de cruce sobre el desempefio general del algoritmo genético,

entre ellos se encuentran los de Deb (2002) y Herrera et al (2003).
2.3.3. Mutacion

La mutacidén es un mecanismo necesario para mantener la diversidad de la poblacion
introduciendo la probabilidad de que ocurra un cambio inesperado y favorable en alguno de

los genes. Este operador es util para mejorar localmente las soluciones (Deb, 2000).

En general, el operador de cruce se considera el motor de la biisqueda que lleva a cabo el
algoritmo genético y la mutacién se toma como un operador de respaldo. Sin embargo,
algunos trabajos donde se compara el efecto de ambos operadores sobre la busqueda indican
que en algunos casos el papel de la mutacion puede ser tan importante como el del cruce (Gen

y Cheng, 2000).

A continuacion se describen algunos operadores de mutacion comunmente utilizados en

la literatura (Herrera et al, 1998; Gen y Cheng, 2000). Suponiendo que H, H =(h, h,,---,hy) es

el individuo que va a ser sometido a mecanismo de mutacion y 4;’ es el gen resultante de la

aplicacion del operador.

a) Mutacion aleatoria (Michalewicz, 1996)

En este caso el cromosoma H se convierte en Hz(hl,---,hf,---,hN) y h;’ es un niimero

aleatorio (uniforme) del intervalo /a;, b;/.
b) Mutacion no-uniforme (Michalewicz, 1996)

Se muta un gen #4; del individuo de acuerdo a una de las siguientes opciones que

dependen del parametro aleatorio 7€ {0,1} :

4.11)

1

B =h+A(tb,~h) si T=0
h =h—A(t,h—a,) si T=1



104

La funcién A(z,y)se define como:

A(t,y)=y-r(1— j (4.12)

g max
donde r es un numero aleatorio en el intervalo [0,1], gmax es el nimero maximo de
generaciones, b es un niumero escogido por el usuario que determina el grado de dependencia
del numero de iteraciones y ¢ es la generacion actual. Esta funcién permite explorar
uniformemente en todo el espacio, inicialmente, y luego localmente, apuntando al logro de

precision y ajuste fino de las soluciones (Gen y Chen, 2000)
¢) Mutacion direccional (Gen at al, 1996)

Este método dirige la mutacion en la direccion del gradiente, aunque también puede
aplicarse de manera de evitar que los cromosomas se estanquen en una zona del espacio de

busqueda. El cromosoma mutado se calcula como:
H'=H+r-d (4.13)

donde d es la direccién aproximada del gradiente cuya componente i se determina haciendo:

4 :f(h19“"h[+Ahi""’hN)_f(h19”"h[9"'7hN)
" Al

1

(4.14)

tomando Ak como un valor real muy pequefio.

d) Mutacion gaussiana

Esta técnica de mutacion se deriva de las utilizadas en las estrategias evolutivas, para las
cuales se definen individuos compuestos por las variables de decision del problema a tratar y

los parametros del algoritmo de la forma H =(H,o) donde o es el vector de las desviaciones

estandar. Los descendientes mutados se generan como:

o'=ce" (4.15)
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H'=H+N(0,Ac") (4.16)

donde N(0,Ac") es un vector de numeros aleatorios independientes (Gausssianos) con una

media de cero y una desviacion estandar o.

2.4. TRATAMIENTO DE LAS RESTRICCIONES

Los algoritmos genéticos son poco habiles en el manejo de restricciones no triviales.
Durante el proceso de evolucion en el espacio del genotipo se pueden generar soluciones
ilegales o soluciones no factibles que afectan el desempefio del algoritmo genético, tal como
se muestra en la figura 4.4 (Gen y Cheng, 2000). La ilegalidad tiene que ver con la
representacion de los individuos, ya que se pueden producir cromosomas que al
decodificarlos no representen una posible solucion del problema (Gen y Cheng, 2000), lo cual
se relaciona directamente con la técnica de codificacion utilizada. En cambio, la no-
factibilidad se refiere a soluciones que, decodificadas, no pertenecen a la region factible del
espacio de busqueda, es decir, soluciones que no cumplen todas las restricciones del problema

de optimizacion.

llegal

-8

\\\ Io-factible

» \ ( L ]
. Factible

Cromosomas

Espacio del cédigo Espacio solucidn
{Genotipo) : (Fenotipo)

Figura 4.4 Espacio de soluciones factibles, no factibles e ilegales

En la literatura se presentan diversas estrategias para enfrentar los problemas de
optimizacion con restricciones con un algoritmo genético de codificacion real (Michalewicz,

1995; Summanwar et al, 2002; Coello, 2002 Michalewicz et al, 2006). Coello (2002) presenta
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una revision bastante completa de estas técnicas clasificandolas de acuerdo al siguiente

esquema:
a) Funciones de penalizacion
b) Técnicas de rechazo de los individuos no factibles (“Death penalty”)
¢) Representaciones y operadores especiales
d) Algoritmos de reparacion
e) Separacion de objetivos y restricciones
f) Meétodos hibridos

A continuacion se presenta una breve resefia de cada una de ellas, haciendo énfasis en los
métodos de penalizacién que han sido los més utilizados para la aplicacion especifica que se

trata en este trabajo.
a) Meétodos de penalizacion

Las técnicas de penalizacion son probablemente las mas utilizadas por los algoritmos
genéticos en los problemas de optimizacion con restricciones (Deb, 2000). Esta técnica
transforma el problema restringido en un problema sin restricciones penalizando las

soluciones no factibles.

La idea basica de la técnica de penalizacion de restricciones proviene de los métodos de
optimizacion convencionales. En los problemas de optimizacion clasicos se distinguen dos
tipos de funciones de penalizacion: interior y exterior. Los métodos de penalizacion interior
utilizan un factor de penalizacién que toma valores bajos en los puntos alejados de los limites
establecidos por las restricciones y tiende a infinito a medida que los puntos se acercan a la
frontera de la region factible. Si la blisqueda inicia con un punto factible, los candidatos a
solucion generados a partir de éste se mantendran dentro de la region factible, ya que la
penalizacion hace que los limites de las restricciones actiien como barreras durante el proceso

de optimizacion (Coello, 2002). En el caso de los métodos de penalizacion exterior, la
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busqueda inicia con un punto no factible, desde el cual se avanza, a lo largo de proceso de
optimizacion, hacia la region factible. Los métodos de penalizacion exterior son los preferidos
para los algoritmos genéticos porque no se requiere una solucidn inicial factible (Coello,

2002).

La forma general de la funcidon de penalizacion exterior es (Deb, 1995; Reklaitis et al.,

1983; Summanwar et al, 2002)

F(X)=f(x)+{f)n'G[+ic,-L,1 (4.17)

con:
G, =max[0,g,.(x):|ﬁ (4.18)
L, =|h(x)] (4.19)

r; 'y ¢; son constantes positivas escogidas como factores de penalizacion, pd y pi son el
numero de restricciones de desigualdad y de igualdad respectivamente, g; y 4; corresponden a
las restricciones de desigualdad y de igualdad respectivamente, y &'y ¥se toman normalmente

como 1 o 2.

En el disefio de la funcion de penalizacion se debe tomar en cuenta la regla de la minima
penalidad (“minimum penalty rule”), que establece que la penalizacion debe mantenerse tan
baja como sea posible, justo debajo del limite en el cual la soluciones 6ptimas son no factibles.

Respecto a esto puede decirse lo siguiente:

- Imponiendo una penalizacion muy fuerte, se disminuye la capacidad de exploracion,
corriendo el riesgo de que la poblacién converja prematuramente al primer individuo no
optimo que cumpla las restricciones desplazando a algunos individuos no factibles que

pueden estar cerca del optimo y que al reproducirse podrian acercarse mucho mas
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- Imponiendo penalizacion moderada se perderda mucho tiempo explorando la regién no
factible, ya que el término correspondiente a la penalizacioén serd despreciable frente a la

funcion objetivo y, probablemente, la busqueda convergera en una solucion no factible.

Existen diversas técnicas de penalizacion para trabajar con algoritmos genéticos, entre las
que se encuentran las funciones de penalizacion estatica, penalizacion dindmica, penalizacion
basada en “simulated annealing”, penalizacion adaptativa y penalizacion co-evolucionaria.
Estas se describen en detalle en Michalewics (1995), Michalewicz et al, (1996), Coello

(2002), aqui se presentan unicamente las mas utilizadas en la literatura.

En las técnicas de penalizacion estatica, los coeficientes de penalizacion no dependen del
numero actual de generaciones, permaneciendo constantes durante todo el proceso de
evolucion. Al usar este método la poblacion inicial puede generarse de manera aleatoria por lo

cual estaré constituida por individuos factibles y no factibles.

Una forma tipica de esta funcion de penalizacion es:
F(x):f(x)+{irk,i -max[O,g[(x)T} (4.20)
i=1

donde se sigue la misma notacion de la ecuacion 4.21, con m el nimero total de restricciones.

Las restricciones de igualdad se transforman en restricciones de desigualdad haciendo
|h,. (x)| <e, donde € es un valor muy pequefio (Coello, 2002). Los factores de penalizacion se

escogen de manera que la violacion de la restriccion sea del mismo orden de magnitud de la

funcion objetivo (Summanwar et al, 2002).

También es posible normalizar las restricciones aplicando la siguiente transformacion

Deb (2001):

g <b— giz%—lzo 421)

1
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Para este caso particular la notacién g, para las restricciones sin normalizar y g; para las

restricciones normalizadas. Asi, se puede usar un factor de penalizacion unico (Deb, 1995)

obteniendo una funcién de la forma:
F()c):f()c)+R~irnax[0,gi(x)]2 (4.22)
i=1

Homaifar et al (1994) proponen una estrategia de penalizacioén en la cual se determinan
los valores adecuados de los factores de penalizacion (R;) de acuerdo a los niveles de
violacion definidos para cada restriccion, de manera que a mayor nivel de violacion se tienen
valores mas altos del coeficiente de penalizacion. Los individuos se evaluan utilizando la

siguiente formula
F(x)=f(x)+ 2R, f7 (%) (4.23)
i=1

donde f(x) es la funcion objetivo, f; es la desviacion de la restriccion j y Rj; es el factor de
penalizacion para el i-esimo nivel de violacion de la restriccion j. La debilidad de este método
es la cantidad de parametros que requiere en funcion del nlimero de restricciones y de los

niveles de violacion asignados.

Existen otros métodos para tratar restricciones basados en funciones de penalizacion
estaticas, sin embargo, esta técnica presenta algunos inconvenientes principalmente debido a
la sensibilidad del algoritmo a variaciones en el factor de penalizacion. Si se toma un valor
muy pequefio puede que se obtengan soluciones no factibles, mientras que si se toma un valor
muy alto puede ejercer demasiada presion selectiva. Se deben realizar varios ensayos hasta
encontrar un valor adecuado para los pesos asociados a la penalizacion lo cual requiere de un

gran esfuerzo experimental (Deb, 2001).

Como alternativa se han propuesto métodos de penalizacion dindmicos, en los cuales se
toma informacion de la generacion actual para el célculo de los factores de penalizacion. Entre
¢éstos cabe destacar el método de Michalewicz y Attia (1994) basado en el “Simulated

annealing”.
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Algunos autores consideran que los métodos de penalizacion dindmica funcionan mejor
que la penalizacién estatica, sin embargo, ambos presentan los mismos inconvenientes de
sensibilidad a los factores de penalizacion. Ademas, si los pardmetros ajustables requeridos
por el método no tienen valores adecuados, el algoritmo convergerd a una solucion sub-6ptima

(Coello, 2002).
b) Métodos de rechazo

El rechazo consiste en eliminar los individuos que no satisfacen las restricciones. Se
utiliza frecuentemente en muchas de las técnicas evolutivas porque de cierto modo es
computacionalmente eficiente al no ser necesario evaluar las soluciones no factibles ni
determinar el grado de desviacion de respecto a las restricciones. Sin embargo, cada vez que se
rechaza un individuo, se inicia un proceso iterativo para generar uno nuevo que satisfaga las
restricciones, lo cual puede ser un proceso arduo si se trata de un problema con restricciones

complejas.

Por esto, la efectividad de esta estrategia se limita a aplicaciones donde la region factible
es convexa y ocupa una parte razonable de la totalidad del espacio de busqueda. En muchos
problemas la poblacion inicial cuenta con un numero muy reducido de individuos que
cumplen las restricciones, siendo mas conveniente en estos casos mejorar las soluciones

existentes en lugar de eliminarlas (Michalewicz et al, 1996).
¢) Representaciones y operadores especiales

Diversos autores han ideado representaciones especiales de los cromosomas junto con
operadores adecuados para enfrentar los problemas con restricciones. La idea es utilizar una
representacion particular que simplifique el espacio de busqueda para luego aplicar
operadores especializados que preserven la factibilidad de las posibles soluciones. Esta
estrategia se utiliza comunmente en problemas donde es muy dificil encontrar al menos una

solucion factible (Coello, 2002).

Entre estas técnicas es interesante mencionar el algoritmo GENOCOP desarrollado por
Michalewicz y Xiao (1995) que ha sido evaluado en distintos problemas de prueba

produciendo buenas soluciones. Este método parte de una poblacion factible y supone
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restricciones lineales y una region factible convexa, con lo que simplifica el espacio de
busqueda. Esta es su principal debilidad, por el esfuerzo de computo que involucra encontrar
una poblacion factible y la limitacion impuesta por el requerimiento de linealidad en las

restricciones.

También se encuentran métodos que se enfocan en ubicar la frontera del espacio de
busqueda factible, lo cual tiene bastante sentido si se toma en cuenta que en muchos de los
problemas de optimizacidon no lineal al menos una de las restricciones se encuentra activa en
presencia del Optimo global. Esta técnica hace uso de penalizaciones adaptativas o
mecanismos similares para cruzar el borde la region factible (Coello, 2002). Se requiere un
procedimiento de inicializacion para encontrar una poblacion inicial factible y unos operadores
especiales, tales que el cruce permita encontrar todos los puntos entre los padres y la mutacion
actie de manera que pequefios cambios en los individuos se reflejen de manera proporcional

en la funcion de costo (Coello, 2002).

Una estrategia interesante es el uso de decodificacores (“Decoders”), los cuales consisten
en cromosomas que indican cdmo construir una solucion factible. Cada “Decoder” impone
una relacion de transformacion 7 entre la solucion factible y la solucion decodificada. Para
aplicar esta técnica se deben cumplir algunas condiciones: 1) por cada solucion factible “s”
debe existir una solucidon decodificada “d” ii) cada solucién decodificada “d” corresponde a
una solucion factible “s” iii) todas las soluciones factibles deben estar representadas por el
mismo numero de soluciones decodificadas “d” iv) la transformacion 7 debe ser
computacionalmente rapida v) los pequefios cambios en las soluciones decodificadas deben

reflejarse como pequeiios cambios en la solucion como tal.

El uso de decodificadores, de acuerdo a los resultados presentados en Koziel y
Michalewicz (1999), es una de las estrategias que aporta mejores resultados en el tratamiento
de las restricciones. Sin embargo, presenta como principales desventajas el mayor esfuerzo
computacional que requiere su aplicacion y que en espacios de busqueda no-convexos es muy

dificil cumplir la condicion (v) (Coello, 2002).

d) Meétodos de reparacion
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Los algoritmos de reparacion se han utilizado eficientemente en problemas de
optimizacion combinatoria donde es relativamente facil “reparar” un individuo que no es
factible. Este método aproxima un cromosoma no-factible a la solucién valida mas cercana o
lo reconstruye para obtener una solucion valida que puede ser sustancialmente distinta. Las
versiones reparadas del cromosoma se utilizan unicamente en la evaluacion de la funcion de
adaptacion; solo en algunos casos, dependiendo de un parametro de probabilidad, pueden ser
introducidas en la poblacion sustituyendo al individuo original (Coello, 2002; Summanwar et

al, 2002).

Esta estrategia se ha incorporado en el software GENOCOP III para optimizacion de
problemas no lineales (Michalewicz y Nazhiyath, 1995). Sin embargo, se debe tomar en
cuenta que el proceso de transformacion de una solucidon no-factible a una factible no siempre
es viable. En algunos casos la reparacion de un cromosoma puede ser tan compleja como la
resolucion del problema original. El algoritmo de reparacion se debe disefiar para cada
problema particular, lo cual es una debilidad de este método, pues no existe una metodologia

general para disefiar una estrategia de reparacion (Michalewicz et al, 1996).
e) Separacion de objetivos y restricciones

En la literatura se encuentran algunos métodos de tratamiento de las restricciones que
plantean separar los objetivos de la optimizacion y las restricciones, entre estos cabe destacar
las técnicas que consideran la superioridad de los puntos factibles y las técnicas de

optimizacion multiobjetivo.

Entre las técnicas basadas en la suposicion de superioridad de los puntos factibles se
encuentran las propuestas de Deb (2000), Powel y Skolnick (1993) y el algoritmo CONGA
(Constraint based Numeric Genetic Algorithm) de Hinterding y Michalewicz (1998).

Powel y Skolnick (1993) proponen la siguiente funcion para evaluar los individuos:

f(x) si es factible

Flx)= 1+R(§max[0,gi(x)]+§|hi(x)U Sino (429
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donde R es una constante definida por el usuario. La f{x) correspondiente a las soluciones

factibles esta escalada en el intervalo (-oo, 1) mientras que la evaluacion de las soluciones no
factibles arroja valores en el intervalo (1, o) en el cual estan escaladas g, (x),% (x). Esta

estrategia de evaluacion se combina con un mecanismo de seleccion por jerarquizacion lineal,
donde la presion selectiva es baja en las primeras generaciones y se hace mas fuerte a medida
que el algoritmo converge a una solucion. Este mecanismo de seleccion hace que el método
sea poco sensible a los valores de la constante R, evitando los problemas tipicos asociados a

los factores de penalizacion.

Deb (2000) propone un método similar, donde se utiliza una funcién de la forma:

f) if g(x)<0 Vi=12,..pd, y|h(x)<6

= pd pi (4.25)
S Zlmax[o,gi (x)] + ;|hl. (x)|

F(x)

en la que f,, es el valor de la funcion objetivo del peor individuo factible de la poblacion y la
principal diferencia respecto al planteamiento de Powel y Skolnick (1993) es que no es
necesario el factor de penalizacion R. Esta funcidon se combina con un esquema de seleccion

por torneo binario que sigue los siguientes criterios:

- Si ambas soluciones son factibles, se escoge la que posea el mejor valor de la funcion

objetivo.
- Entre una solucidn factible y una no-factible se escoge la solucion factible.

- Si ambas soluciones son no-factibles se toma la que presente la menor desviacion en las

restricciones

En el torneo se aplica, ademas, un operador de nicho, que solo permite comparar
soluciones que se encuentran dentro de un limite dentro de su distancia Euclideana. De esta
manera, si se encuentran soluciones alejadas entre si dentro del espacio factible se puede
asegurar su permanencia en las siguientes generaciones, manteniendo asi la diversidad de la

poblacion.
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En el caso de los métodos basados en optimizacion multiobjetivo se plantea redefinir el
problema de optimizacion de un objetivo con restricciones, convirtiéndolo en uno de
optimizacion multiobjetivo con m+1/ objetivos, siendo m el numero total de restricciones
(Coello, 2002). Mas adelante, se tratard con mas detalle el tema de los algoritmos genéticos
multiobjetivo, en esta seccion solo se describen las aplicaciones de estas técnicas para el

manejo de las restricciones.

Entre estos métodos se encuentran el COMOGA propuesto por Surry and Radcliffe
(1997) el cual utiliza un ordenamiento (“ranking’) de Pareto para tratar las restricciones. Este
método resuelve el problema utilizando una aproximacion dual, en la cual una parte de la
poblacién es seleccionada en base el ordenamiento de Pareto y otra parte se selecciona de
acuerdo al valor de la funcidn objetivo (Coello, 2002; Summanwar et al, 2002). Summanwar
et al (2002) presentan una version modificada del COMOGA, donde se utiliza codificacion
real, seleccion basada en el rango de los individuos, mutacion no-uniforme y se mantienen dos
listas de clasificacion de los individuos basadas en el ordenamiento de Pareto y en la funcion
objetivo, para evitar eliminar individuos de manera inapropiada. En su  trabajo se compara
el desempefio del COMOGA vy el método de Deb (2000) en la resolucion de problemas de
optimizacion de distintos niveles de dificultad, encontrando resultados favorables aunque se

evidencia el mayor esfuerzo computacional requerido por el COMOGA.

El VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) es una técnica propuesta por Schaffer
(1984) donde se divide la poblacién en m subpoblaciones que son evaluadas de acuerdo a uno
de los objetivos de la optimizacion. El mecanismo de seleccion se lleva a cabo en funcion de
cada objetivo pero el cruce se realiza en las fronteras de las subpoblaciones, ademas, se
aplican heuristicas para evitar que la poblacion converja prematuramente. Sin embargo,
algunos estudios sefialan que el efecto de aplicar este método es el mismo que el de realizar

una suma ponderada de los objetivos (Michalewicz, 1995).

Otras técnicas interesantes, basadas en optimizacion multiobjetivo, han sido propuestas

por Jimenez y Verdegay (1999) y Coello (2000).

Los métodos hibridos combinan técnicas comunmente utilizadas para tratar restricciones

en los algoritmos genéticos con otro tipo de técnica, que frecuentemente es un método de
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optimizacion numérica. Entre ellos se encuentran: los métodos con multiplicadores de
Lagrange (Adeli y Cheng, 1994; Kim y Myung, 1997) que integran la funcion tipica de
penalizacion de las restricciones con el método primal-dual de optimizacidn, los algoritmos
culturales de Reynolds (1994), los sistemas inmunes (Forrest y Perelson, 1991), los métodos
de colonias de hormigas (Dorigo et al, 1991; Dorigo et al, 1996) y los métodos que introducen

logica difusa como el propuesto por Van Lee (1995).

3. EJEMPLO DE APLICACION DEL ALGORITMO GENETICO AL DISENO
INTEGRADO DE UN SISTEMA DE REACTORES

Se resolvid el problema de sintesis y disefio integrado del sistema de reactores quimicos
planteado en el capitulo III como ejemplo de aplicacion de los algoritmos genéticos. Para
analizar el efecto de las restricciones de controlabilidad sobre el disefio del proceso, se
resolvid en primer lugar el problema de sintesis de procesos sin tomar en cuenta las
restricciones de controlabilidad, luego, se afiadi6 la restriccion sobre los autovalores de la
matriz de estados y finalmente, se agregd la restriccion sobre el pardmetro Qm./Q. A
continuacion se describe brevemente la implementacion del algoritmo genético al resolver este
problema, la evaluacién de desempefio del algoritmo y finalmente, se presentan los resultados

del problema de sintesis y disefio integrado.
a) Implementacion del algoritmo genético

El algoritmo genético se desarrolla en Matlab ®. En una etapa de inicializacion se genera
una poblacion aleatoria de individuos que representan posibles soluciones al problema, esto se
hace cuidando que la poblacion tenga la misma cantidad de individuos para cada alternativa
estructural. Cada individuo es un vector que contiene las variables a optimizar, que en este
caso son los valores normalizados del volumen de reaccion (V), la temperatura de reaccion
(T), el flujo de refrigerante alimentado al primer reactor (Fj;) y las variables enteras y; y y»,

que representan la existencia del segundo y tercer reactor. Los individuos son de la forma:

[VTFj;y:y:]

Para cada cromosoma se determina la funcion de costos (funcidon objetivo) y se evaluan

las restricciones, aplicando la estrategia de penalizacion dada por la ecuaciones 4.24 en el caso
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que no se cumplan. La poblacion evoluciona, a lo largo de varias generaciones, a través de los
operadores de seleccion, cruce aritmético, mutacion aleatoria y sustitucion hasta cumplir con
el namero de iteraciones maximo establecido como criterio de parada. El mejor individuo de

la poblacion final se reporta como solucion del problema.

Se establece un conjunto de valores base de los pardmetros del algoritmo genético para la
solucion del problema: el tamafio de la poblacion es de 30 individuos. La seleccion se realiza
en un 35 % por elitismo y 65 % por torneo. La tasa de cruce es del 85 % y la tasa de mutacion
es del 10 %. El operador de cruce utilizado es el cruce aritmético y la renovacion de la

poblacion esta dada por una tasa de sustituidos del 50 %.

El desempefio del algoritmo genético, en cuanto a calidad de la solucion obtenida y
eficiencia, esta influenciado por los valores de los pardmetros del algoritmo. Para evaluar su
sensibilidad a la variacion de los parametros, se realizan modificaciones en algunos de los
parametros, como el nimero de individuos que componen la poblacion, el porcentaje de

individuos sustituidos y el numero de iteraciones maximo.

La evaluacion del desempefio del algoritmo genético al resolver este problema, se realiza
para la sintesis econdmica del proceso, limitado a un sistema de uno o dos reactores. Asi, se

reduce el nimero de restricciones del problema para evitar otro tipo de efectos.
b) Evaluacion del desemperio del algoritmo genético ante variaciones en sus pardametros

Se realizan variaciones en cada uno de los parametros a evaluar mientras los demas
parametros mantienen en sus valores base. Se realizan cinco pruebas de 1000 iteraciones en
cada caso y se calcula el promedio de la funcidon objetivo para medir la calidad de los

resultados.

En la tabla 4.1 se muestran los resultados obtenidos al variar el nimero maximo de
iteraciones. Se observa como los resultados mejoran a medida que aumenta el nimero de
iteraciones. Sin embargo, al superar las 1000 generaciones la variacion en la solucién no es
significativa lo que indica que ese numero de generaciones es suficiente para alcanzar una

solucion satisfactoria.
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Tabla 4.1. Influencia del nimero de generaciones méaximo sobre los resultados obtenidos al

resolver el problema de sintesis de reactores quimicos

Nro de
Iteraciones 500 1000 1500 2000
F. Objetivo ($) 129366.0 95762.4 95449.4 90586.4
Nro. de unidades 2 2 2 2

En la tabla 4.2 se presentan los resultados del problema de sintesis del sistema de
reactores quimicos realizando variaciones en el numero de individuos de la poblacion, el
porcentaje de seleccionados por elitismo y el porcentaje de sustituidos manteniendo el resto de

los parametros en los valores base (*).

Tabla 4.2. Influencia de los pardmetros del sobre el desempefio del algoritmo genético al

resolver el problema de sintesis de reactores quimicos.

Parametro Variacion
Numero de
Individuos 20 individuos 30 individuos 40 individuos
F. Objetivo
Promedio ($) 102696,60 95762.40 95010.75
Nro. de unidades 2 2 2
% Elitismo en la
seleccion 35% * 50% 65%
F. Objetivo
Promedio ($) 98390,00 92233,60 96748,67
Nro. de unidades 2 2 2
% Sustituidos 35% 50% * 65%
F. Objetivo
Promedio ($) 99704,80 98390,00 95449.,40
Nro. de unidades 2 2 2

En los resultados presentados en la tabla 4.2 se observa que el porcentaje de

seleccionados por elitismo Optimo para este problema es del 50 %. El porcentaje de sustituidos
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produce una ligera mejora en los resultados obtenidos. En cuanto al nimero de individuos, se
observa que reducir la poblacién a una de 20 individuos empeora el desempeio del algoritmo,
pero incrementar el numero de individuos a 40 no representa una mejora importante en la

calidad de la solucion.

A continuacién se presentan los resultados del problema de sintesis y disefio integrado

del sistema compuesto por uno a tres reactores quimicos.
¢) Resultados del problema de sintesis y diserio integrado

En la tabla 4.3 se presentan los resultados de la sintesis del sistema de reactores con
restricciones distintas de controlabilidad, entre las que se encuentran el caso econdmico, el
disefio integrado a lazo abierto con un a restriccion sobre los autovalores de lazo abierto y

luego, el disefo considerando ademas restricciones sobre la magnitud la relacion Quax/Q.

Se puede observar que el resultado del problema de sintesis de reactores quimicos
enfocado Unicamente en la minimizacion de los costos es el sistema compuesto por tres
reactores operando a una temperatura cercana a la maxima. Esto quiere decir, que en un
sistema de tres reactores se puede alcanzar la conversion especificada, con un volumen total
mucho menor al requerido para realizar el mismo proceso en un reactor Uinico. Sin embargo, al
incluir las restricciones de controlabilidad, el resultado es un sistema de un reactor, cuyo

volumen aumenta a medida que aumenta la severidad de las restricciones impuestas.

Para este sistema, Luyben (1993), menciona que la temperatura 6ptima de reaccion es la
mas alta posible pues en estas condiciones se requiere de un menor volumen de reaccion, lo
cual se traduce en menores costos. Sin embargo, al considerar la controlabilidad del sistema,
se encuentra que reducir el volumen del reactor involucra la reduccion del area de

transferencia de calor lo cual dificulta la operacion del sistema de refrigeracion.

En los resultados presentados se puede observar que la parte real de los autovalores es
positiva en el sistema de tres reactores (el mas econdmico) indicando inestabilidad a lazo
abierto. Para este sistema, la relacion Qmax/Q es muy pequefia, lo cual indica poca flexibilidad
en el proceso. Cuando se introduce la restriccién que garantiza autovalores de lazo abierto

negativos, el volumen de reaccion aumenta al igual que la relacion Q. /Q. Finalmente se
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encuentra que a medida que se exige una mayor relacion Qua.x/Q el volumen aumenta,
afectando de la misma forma los costos de construccion. Todo esto refleja un fuerte
compromiso entre los criterios econdomicos y los criterios de controlabilidad para un proceso
de reaccion quimica, el cual debe manejarse adecuadamente para obtener un disefio

satisfactorio.

Tabla 4.3. Resultados del problema de sintesis y disefio integrado del sistema de uno a

tres reactores quimicos

Sintesis Autovalores  Autovalores Autovalores
econoémica Negativos Negativos Negativos

Qmax/Q>2,5 Qmax/Q>3

F. objetivo (3) 70910 120000 145720 412370
Nro. de 3 1 1 1
unidades
Volumen 36.35 494.25 674.75 3586.5

Temperatura 198.87 193.03 184.34 141.39
z; 0.37 0.05 0.05 0.05
) 0.14 - - -
z3 0.05 - - -
Ona/O1 1.27 2.4 2.51 3
Omax/Q> 1.94 - - -
Omax/O3 0 - - -
Parte real 29.69 -0.5071 -0.3303 -0.0379
autoval
-28.2229 -13.7541 -13.60 -12.36

-1.6869 -0.5071 -0.3303 -0.0379
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4. CONCLUSION

En este capitulo se describen los algoritmos genéticos, que constituyen un método
estocastico de optimizaciéon muy poderoso y que se aplican como alternativa a los métodos
tradicionales de optimizacion, para la resolucion de los problemas de diserio integrado. Se
proponen algoritmos basados en codificacion real que son los mas adecuados cuando se
trabaja con variables y restricciones de procesos fisicos. Se revisa la literatura sobre
aplicaciones similares haciendo hincapi¢é en los distintos operadores genéticos y las

alternativas de tratamiento de las restricciones.

Finalmente, se presenta el modulo informatico de algoritmos genéticos desarrollado para
este trabajo, con los alentadores resultados de una primera aplicacion a la sintesis y disefio del

sistema de reactores.

En los capitulos siguientes se exponen los resultados de otros dos casos de disefio
integrado de procesos mas complejos. Comparaciones de los algoritmos genéticos con los
resultados obtenidos con métodos de optimizacion tradicionales y/o con otros métodos

estocasticos se resumen también en el capitulo VI.
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CAPITULO V

DISENO INTEGRADO DE UNA TORRE SULFITADORA DE CANA
DE AZUCAR

1. INTRODUCCION

En este capitulo se lleva a cabo el diseiio integrado de una torre de sulfitacion
perteneciente a la etapa de clarificacion de jugo de cafia en un ingenio azucarero. Después de
una breve descripcion del proceso, se retoma la deduccion del modelo semifisico de base
fenomenologica presentada en los trabajos de Prada et al. (1984) y Alvarez et al. (2009), para
realizar el estudio del comportamiento dinamico y la controlabilidad de estado del sistema.
Finalmente se presenta la formulacion y los resultados del disefio integrado de la sulfitadora

con controladores PI y MPC.
2. DESCRIPCION DE LA TORRE SULFITADORA

La etapa de clarificacién en un ingenio azucarero es la encargada de retirar la mayor
cantidad de impurezas en el jugo de cafia ya filtrado, previo a los procesos de evaporacion y
posterior cristalizacion del azlicar. Aunque existen varias configuraciones posibles de proceso
para preparar el jugo entre la molienda y la entrada al clarificador, todas buscan la mayor
reduccion de impurezas minimizando la pérdida de materia prima (sacarosa). Los
clarificadores separan mediante decantacion sustancias indeseadas que floculan por la accién
de tensoactivos, adicionados al jugo bajo condiciones de pH y temperatura adecuadas. Los
solidos no azucares van al fondo del tanque clarificador en forma de lodo (cachaza), mientras
que el jugo claro sale por la parte superior del tanque y va directamente al proceso de
evaporacion. En tal sentido, el control de pH resulta critico en la clarificacion para evitar la
inversion de sacarosa, principal causante de la pérdida de aztcar al final del proceso. La

sacarosa, un disacarido compuesto por una glucosa y una fructosa, se invierte para formar
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(+)D-glucosa y (-)D-fructosa, ambas sustancias con menor tendencia a cristalizar y endurecer.
Las condiciones que favorecen tal inversion son el calentamiento en medio acido del jugo y la
presencia de la enzima invertasa. La invertasa se activa entre 25 y 55°C con valores de pH

entre 4.5 y 5.0.

Un proceso tipico de clarificacion es como sigue: al jugo que proviene del filtrado con
un pH acido entre 5.1 y 5.6 unidades, se adiciona lechada de cal en un primer tanque, con el
fin de aumentar el pH hasta valores entre 6.5 y 7.0. Tal lechada puede ser solo cal en agua o
cal con meladura (llamada sacarato). Se busca minimizar pérdidas de sacarosa, ademds de
lograr que la cal adicionada ayude a precipitar impurezas y aumente la capacidad del
coaugulante. El paso siguiente ocurre en el tanque (o torre) sulfitador(a). Alli se adiciona, en
forma de finas burbujas, una corriente de humos (SO,, N,, O,) proveniente de la quema de
azufre solido en un horno. El jugo sufre un aumento de temperatura de hasta 8°C por el
contacto con los humos. El diéxido de azufre, ademas de servir como agente antiséptico,
transforma compuestos que dan coloracion oscura al jugo en compuestos incoloros. Este
efecto se mantiene incluso durante los calentamientos posteriores. La adicion del dioxido de
azufre entrega un jugo con pH entre 4.3 y 4.5, justo en el limite inferior del intervalo en el
cual se produce la pérdida de sacarosa. Ocurre después una segunda alcalinizacion con la
adicion de cal, que se espera arrastre particulas pequefias y torne insolubles algunos
contaminantes que estan originalmente solubilizados en el jugo. Luego de esta etapa, se
acostumbra calentar el jugo hasta 105°C, para facilitar la formacion de floculos de alto peso
molecular que puedan ser decantados por la gravedad. Finalmente, el jugo caliente llega al
tanque clarificador donde se mezcla con un floculante anidnico, con dosificacion cercana a las
Sppm. De este modo, se logra separar por decantacion los solidos o cachaza, que van al fondo,
del jugo claro que sale por la parte superior. Un diagrama de flujo de proceso general se ve en

la figura 5.1.
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Figura 5.1. Diagrama de Flujo del Proceso general para el proceso de clarificacion

Todo el proceso de clarificacion se ve afectado por varias perturbaciones, entre las que cabe
mencionar: cambios en la materia prima (tipo y calidad de la cafa), preparacion de la cal o
sacarato, flujos de jugo cambiantes por alteraciones en la operacion del molino, flujos de

entrada de corrientes de recirculacion del proceso (jugo filtrado, aguas dulces, etc.).
2.1 MODELO MATEMATICO DE LA TORRE SULFITADORA

Se trata de un modelo semi-fisico de base fenomenoldgica, puesto que toma su estructura
de los balances de materia de las sustancias presentes en el proceso, pero adiciona
formulaciones empiricas para varios de sus parametros. El modelo se basa en las especies
quimicas SOs> y Ca’", se estudian por separado los fenémenos de transferencia del gas al
liquido y las reacciones quimicas que tienen lugar, procediendo de modo similar al modelo
presentado en Vega (1987) y en Prada et al. (1984), pero ampliando la explicacion al efecto
total del encalado previo e incluyendo una justificacion desde la teoria de invariantes de

reaccion (Asbjornsen, 1972; Fjeld et al. 1974; Gustaffson, 1982).

De acuerdo con Alvarez et al. (2009), en la torre sulfitadora se pueden tomar al menos
dos subsistemas o “Sistemas de Proceso”, uno asociado al jugo que desciende y otro asociado

al gas que asciende (ver figura 5.2).
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Figura 5.2. Diagrama de bloques mostrando los Sistemas de Proceso definidos y sus

interacciones

Las reacciones quimicas que se dan en el proceso de encalado y sulfitacion son:

SO, + H,O — H,S0;3

H,SO; <> HSO; + H'

Ca(OH), + H" — Ca(OH)" + H,0
HSO;™ + Ca(OH)" <> CaSO; + H,O

donde se pueden definir los siguientes invariantes de

Proceso:
X =| ca(on)" |+ mso; |=[on~ | -[ 1]

C =[H,50,]+[ HSO; |

(5.1)
(5.2)
(5.3)

(5.4)

reaccion, equivalentes a estados del

(5.5)

(5.6)

siendo X el invariante correspondiente al balance de carga electronica de la solucion y C el

balance del anion ultimo, relacionado con la concentracion de H,SO5 en la solucion.

El fenomeno de transferencia de masa del gas al liquido se estudia en Vega (1987). En la

superficie de contacto gas-agua tiene lugar la reaccion quimica irreversible presentada en la

ecuacion (5.1). Su constante cinética es muy alta (Beg et al., 1991), por lo tanto, se puede

considerar que todo el SO, que se disuelve en el jugo reacciona con el agua para formar acido

sulfuroso. En estas condiciones, es necesario formular la transferencia de masa entre el gas
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(SO,) que asciende en la torre y el jugo (soluciéon que baja en la torre). Esta transferencia

puede ser vista como un flujo de SO, que pasa del gas a la solucion.

Los flujos se identifican de acuerdo a la numeracion de corrientes de la figura 5.2, donde
F;y F;son el flujo de jugo de cafia y el flujo de gas (compuesto por aire y SO,) alimentados a
la torre, F'; es el flujo de solucion tratada, F, es el flujo de aire y SO, no disuelto que sale de la
torre y F’s es el flujo de SO, transferido del gas a la solucion. Se realiza un balance de masa,

primero total y luego por componente (para los dos invariantes) en el Sistema de Proceso

seleccionado:

dﬂfi;ug” =F-p+Fop=Fp, G7
‘Z—)fz V;ﬂ | F-[Ca(OHY )+ Fy— F,- X | (5.8)
O~ R -FC] (5:9)

Jugo
Al estudiar la reaccion se supone que para cada burbuja:

- La velocidad de reaccion es proporcional a la superficie de contacto y a la

concentracion de gas en su interior.
- El dioxido de azufre se comporta como un gas perfecto (ideal).

Algunos estudios realizados por Prada y Vega (1981), con datos de la fabrica Onésimo

Redondo de Valladolid (Espana), justifican la aproximacion del proceso a uno de primer

orden:

F()+e(r) LU k() £ 0 (5.10)

Aqui, la constante de tiempo (7) y la ganancia (K) varian con la temperatura (7). Sin embargo,

experimentalmente puede comprobarse que dichas variaciones no son significativas. Una
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estimacion adecuada de los valores que pueden usarse para este caso particular es K=0.95y 7

=1.7s (Vega, 1987).

Alvarez et al. (2009) complementan esta relacion recurriendo al formalismo tipico para
transferencias: fuerza impulsora, resistencia y flujo neto, comuin a las leyes de gradiente
(Fradkov et al., 1999). Asi, la transferencia de masa se formula como una funciéon de un
coeficiente global de transferencia de masa y una fuerza impulsora. Dicha fuerza impulsora se
puede ver como la diferencia entre la concentracion de saturacion del SO; en la solucion (Cyy)

y la concentracion actual de SO, en dicha solucidn (segundo invariante C):

F;:KTdeM.(Cat_C):k.F‘Z.h.(C

N sat

o) (5.11)

donde:
Fses, como ya se menciono, el flujo de SO, que pasa del gas a la soluciéon y,

Kraem €s €l coeficiente de transferencia de masa.

En esta expresion se ha reemplazado el coeficiente global de transferencia de masa (que

ya incluia el area de transferencia) por una funcion: K,,,,

=k-F,-h, que depende de una
contante (k), del flujo de gas que entra a la torre (F) y la altura total de la torre (), que

aparece como nuevo parametro del modelo.

En cuanto a los datos utilizados para validar esta relacion, se conoce que
Csatr=0.016mol/l (Mondal, 2007) es la concentracién de saturacion del SO, disuelto en el jugo
tomado como si fuera agua. Esto ultimo no estd alejado de la realidad, puesto que en el jugo
no existen compuestos quimicos que alteren significativamente dicha solubilidad (Hugot,
1986). Ahora, mediante el ajuste de datos experimentales que prescriben eficiencias de
transferencia de SO, gaseoso al H,SO3 solubilizado, en torres entre 3.5 y 7.5 metros, de hasta
el 95% , se llega a que k& = 3615m2/mol (Alvarez et al., 2009). Finalmente, aunque el
fenomeno es dinamico, es decir, por algunos instantes puede detectarse disuelto en el jugo
algo de SO; sin reaccionar (reaccion quimica (5.1)), el tiempo caracteristico de dicha dindmica

es de aproximadamente un segundo, por lo que puede asumirse instantanea.



127

Tomando como base los balances de masa y la relacion constitutiva mencionada

anteriormente, se obtienen las dos ecuaciones de estado:

X 5y Dcaony ) - 2 Gy X R (5.12)
dt v V V V

aC__ B khCyp khp o (5.13)
dt V |4 |4

siendo el primer estado X balance de carga electronica en la solucion) y el segundo estado C

(balance del anion ultimo). Ademas, & es la fraccion de acido sulfuroso ionizado en el jugo:

-K,, ,+ \/(KEU)Z +4-K,, ,-C

a= 5.14
e (5.14)

que se calcula en funcion de la constante de equilibrio del acido sulfuroso (K., »):

_[HSO J[H ) _ (@[H,50),10)’ 5.15)

-2 [H,50;] (1-a)-[H,50;],
y cuyo valor numérico esta dado por:
[ 853 ]

K, ,=10"»""" (5.16)

donde:

T.»s €s la temperatura de la solucion.

Finalmente, el valor del pH a la salida de la torre de sulfitado se calcula luego de hallar la

siguiente expresion polindmica para la concentracién del ion H':
[H']?+X-[H"]-Kw=0 (5.17)

donde:

K, es la constante de disociacion del agua, cuyo valor numérico se calcula como:
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(5.18)

K,, =0.45344659 - exp (MJ

R-T

abs

La solucion de la ecuacién (5.17) para la concentracion de iones H', ya factorizada para

detectar signo y producir siempre concentraciones mayores que cero, €s:

(5.19)

XX +4-Kw X 4~Kw}
2

[H]= ?~{—1+Sign(X) 1+ e

El modelo del proceso queda entonces determinado, con dos estados (ecuaciones 5.12 y

5.13) y una salida (ecuacién 5.19).

2.2 ESTUDIO DE CONTROLABILIDAD DE LA PLANTA

Pensando en el control de la etapa de clarificacion como un todo, se propone el siguiente

apareamiento de los estados con las acciones de control disponibles:
x;=X controlado con u;=/Ca(OH)"]’

x,=C controlado con u,=F),.
y se reescribe el modelo en variables de estado como:

dy _F_FE _akhC

at o-k-h
Ly ht V Ay, + P AL (5.20)
dx K k-h-C, k-h
7;=—71x2+ - Sy, — i (5.21)

De este modo se logra la separabilidad de estados necesaria para aplicar el anélisis de
controlabilidad de estado no lineal descrito en el capitulo II, basado en el modelo del proceso

definido en la forma afin con la entrada (ec. 2.30):

F F a-k-h-C, oak-h
o |77 Yy Ty Ty [
dr F, { I}L kh-C, keh [ 1} (5.22)
t 0 _ 1 X, 0 e sat_;x2 u,
Z v

Se evaliian entonces en su conjunto los siguientes indices de controlabilidad:
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a) Grados de libertad para el control.

La seleccion de dos acciones de control (variables manipuladas) para dos variables
controladas garantiza que no hay grados de libertad (GL) insatisfechos en el sistema de dos
estados, por tanto, el indice de controlabilidad practica asociado a los grados de libertad se

cumple en este caso (GL=0).
b) Rango de la matriz de controlabilidad.

A partir de la formulacion matricial previa (5.22) se construye la matriz de

controlabilidad no lineal (ec. 2.34) para este sistema:

Fo—okhC, akh K —akhC,F

" 2 T2 2
we=|" 4 4 4 4 (5.23)
k-h-C. k-h k-h-C, -F
0o T KR o FMCuh
V V V

El indice basico de controlabilidad de estado se refiere al rango de la matriz We, que
debe ser igual al nimero “n” de estados en un sistema controlable (Hermann y Krener, 1977;
Ochoa et al., 2004). En este caso el rango de Wc = 2 = n para todo posible diseno de la
sulfitadora. En efecto, Wc < 2 ocurriria solo si ambas filas de la matriz Wc fuesen idénticas, es

decir, si se cumplieran las tres condiciones siguientes:

V V V V

—akeh-CyF_(khCy F,
p? - p?

(—a-k-h-Csa,+a'k'hj:(k'h~cm_k~hJ (5.24)

o finalmente, si F;=0 6 V=« 6 a=-1, lo cual es imposible en procesos reales. Esto indica que

en el sentido estricto, el sistema es controlable en todo el espacio de estado.
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¢) Determinante de la matriz asociada a la respuesta forzada.

En el anélisis de Ochoa (2005) se recalca que la evaluacidon de la controlabilidad del
proceso no lineal esta asociada al punto final de equilibrio forzado x* que se desea alcanzar.
En ausencia de perturbaciones ninguno de los estados del sistema cambia con el tiempo

cuando se aplica la accion de control forzante u* dada por:
u=-/G(x )] f(x") (5.25)

Si la inversa de la matriz G no existe, entonces no serd posible obtener una accioén de
control que permita garantizar el punto de equilibrio deseado. La existencia de la inversa /G

se garantiza si det(G)#0.
Para la sulfitadora:

_FekhCy Fikh

= o, %0 (5.26)

det(G)

La ecuacion anterior se cumple si se puede establecer que Cg,, es diferente del estado x;
=C. Analizando el modelo, se evidencia que la concentracion de saturacion de SO, disuelto en
soluciones acuosas dificilmente puede ser igual a la concentracion de 4acido en la torre

sulfitadora (C) a las condiciones tipicas de operacion del proceso (Mondal, 2007).

d) Pertenencia de la accion de control forzante (u*) al intervalo disponible de acciones de

control.

Finalmente, es necesario verificar la pertenencia de las acciones de control a los rangos
disponibles. Utilizando la ecuacion (5.26) es posible calcular las entradas asociadas al punto

de equilibrio (X*,C*) de la planta:

K
~

r
S| B
G- (5.27)

.

k.h.(x2_le)
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W=X+aC (5.28)

(5.29)

3. FORMULACION DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

A continuacion se presenta el planteamiento del problema de Disesio Integrado de la
Torre Sulfitadora. Este consiste en, dados el caudal y la temperatura del jugo de cafia que llega
a la etapa de sulfitacion, determinar las dimensiones, el punto de operacion y los pardmetros
del regulador a usar, que optimicen el funcionamiento de esta etapa. Esto se logra
minimizando los costos de inversion y de operacion de la planta y un indice de desempefio
dindmico a lazo cerrado, mientras se imponen restricciones sobre las condiciones de

controlabilidad de estado.

Un paso previo a la formulacion matematica del problema de disefio integrado, es la
definicién de los objetivos econdmicos, de operacion y de control, en funciéon de los
requerimientos del proceso. Para el caso particular de la torre sulfitadora seleccionada, se
desea obtener una corriente de salida de jugo de cafia con un pH alrededor de 4.5, con un flujo

de jugo de cana a la entrada de 11.05 lit/s.

Los objetivos econdmicos se centran en minimizar los costos de inversion, relacionados
directamente con la altura de la torre y los costos de operacion, relacionados con el flujo de
gas (SO,). Entre los objetivos de operacion se tiene que el flujo maximo de gas no supere los
0.013mol/s y que el pH del jugo entrante (pHe), regulado previamente en el tanque de

encalado, se encuentre entre 8 y 9 unidades.

En cuanto a los objetivos de control, en primer lugar, los disefios deben satisfacer las
métricas de controlabilidad de estado calculadas en la seccion anterior, para garantizar que la
planta sea controlable. Dos de los indices calculados, se cumplen a priori, la matriz de
controlabilidad tiene rango completo y no hay grados de libertad insatisfechos, pero se debe
verificar que existe la inversa de la matriz asociada a la respuesta forzada y que las relaciones
entre las variables de estado y los pardmetros de disefio permitan obtener valores en los rangos

aceptables para las entradas de control, segun las ecuaciones (5.28) y (5.29). Por otra parte,
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operando a lazo cerrado se debe minimizar el error en la respuesta cuando el sistema esta
sometido a perturbaciones tipicas del proceso, lo cual se mide utilizando el ISE (Integral del
cuadrado del error). Ademas, se desea que el elemento final de control, que en este caso es la
valvula que regula el flujo de gas (F»), se sature el menor nimero de veces posible. A

continuacion se presenta la descripcion del sistema de control.

Para la medicion de las salidas, se tiene un sensor de pH ubicado en la descarga de la
torre sulfitadora, cuya sefial permite obtener el primer estado X a través de la ecuacion (5.19).
La medicion del segundo estado C es mucho més compleja puesto que se deberian detectar
grupos sulfitos (grupos SOs>) donde se encuentren (Light, 1997). Sin embargo, utilizando el
sensor de pH de salida y un sensor de pH en la entrada, y mediante el balance i6nico en la

sulfitadora, es posible reconstruir el segundo estado: C (Alvarez et al., 2001).

Un apareamiento variables manipuladas-estados como el presentado arriba, se justifica
en un montaje real si se tiene en cuenta que en el tanque de encalado (previo a la sulfitadora),
se realiza la adicion de lechada de cal de modo que se logre la concentracion de Ca(OH)"
deseada en la linea de entrada a la sulfitadora (CCa(OH)+,1). Esta es la primera accion de control,
que actia sobre el primer estado del proceso (invariante asociado con la carga electronica (X)).
Por otra parte, la adicion de SO, gaseoso (F), que conlleva una reaccion instantdnea SO,-H,O
pero con fraccion « disociada del &cido sulfuroso que se produce, conforma la segunda accion
de control, utilizada para regular la concentracion del anidén Ultimo (segundo estado C), de

vital importancia para el blanqueo y desinfeccion.

A pesar de que, para instalar lazos de control para los dos estados se requieren dos
sensores, lo que ocurre normalmente en los procesos industriales para producir azucar, es que
solo se dispone de un sensor de pH en la linea de salida de jugo de la sulfitadora. Por lo tanto,
el control de la sulfitadora utilizando la instrumentacion tipica de este proceso a nivel
industrial (solo un medidor de pH), se limita a tomar como tnica accién de control el flujo gas

(SO,) desde el quemador de azufre () para regular el pH del jugo a la salida de la sulfitadora.

Por consiguiente, se debe resaltar el desplazamiento de los objetivos de control del

espacio de estado (control total del estado x;=X y x,=C) a un objetivo de control tinico en el
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espacio entrada-salida (la salida Unica del proceso dada por el sensor de pH en la descarga de

jugo desde la sulfitadora).

Esta reduccion del problema lo muestra como uno de una entrada — una salida, con la
salida asociada directamente al primer estado (x/=X) y considerando el otro estado (C) como
una perturbacion para la sulfitadora. Ese supuesto no estd lejos de la realidad del montaje
mostrado en la figura 5.1, ya que C es consecuencia directa del encalado y a su vez afecta a X.
Sin embargo, debe recordarse que la aproximacion por invariantes de reaccion establece dos
estados desde los cuales se reconstruye el pH como salida del proceso. Por lo tanto, el
problema es monovariable desde la vision entrada-salida, pero resulta ser de dos entradas (£, y
[Ca(OH)"];), dos estados (X y C) y una salida (pH), desde la vision de control de estado.
Aunque se supone que en el encalado previo se controla la concentracién de Ca(OH)', ésta es
una de las perturbaciones si solo se tiene una accion de control () junto con el caudal de jugo
F;. En la figura 5.3 se muestra el Diagrama de Flujo de Informacion que representa al modelo
dinamico de la sulfitadora dado por las ecuaciones (5.20) y (5.21). Lo recién discutido se
aprecia mejor en este diagrama, donde se ve el efecto que tiene manipular el flujo de gas (F>)
para controlar el pH, como se hace en los ingenios. Sin embargo, otras estructuras de control

podrian proponerse para lograr un mejor desempefio.

111 e
o

F. * % * x,=C
2 o B p K s 2T,
|4 |4 4
E . I 2 g% % o
—K, 2K, +4*K,, ,*C
K, ,&— 2%C T
X(t=0)
[Ca(OH) )+ * =
K. K KRG, L arkh L, | T x x, =X
i e (L B e | .
H* = pH
Vl kl hi CI LX [ 4Kw L] yor
| =1+ sign(X)* 1+ — —log, ([H"])
Kw @2 X

Figura 5.3. Representacion del modelo de la sulfitadora en un diagrama de flujo de

informacion.
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Con la intenciébn de mantener la automatizacion del proceso con el menor costo
econodmico posible, es practica comun en los ingenios dotar al proceso de encalado y sulfatado
de un solo lazo de control: el de pH. Buscando una réplica exacta de la situacion mas frecuente
en la practica industrial, en este trabajo se reduce entonces el proceso de un sistema
multivariable a un proceso monovariable. Aunque existe interaccion entre las dos dindmicas,
se puede observar del modelo que tal interaccion es en una sola direccion: sélo de una variable

sobre la otra, lo que hace valida tal reduccion.

Finalmente, la estrategia de control para este caso de estudio se resume en controlar el
pH a la salida manipulando el flujo de gas (F3), el estado C se constituye asi en una variable
intermedia (como se ve en la figura 5.3), mientras que la concentracion de iones de calcio

provenientes del encalado y el flujo de jugo (F) son las perturbaciones.
Formulacion matematica del problema

Al formular el problema de optimizacion se pretende determinar la altura de la torre
sulfitadora (%), el flujo de SO, (F,) y el pH del jugo de entrada (pHe), en estado estacionario,
que optimicen el funcionamiento de esta planta, minimizando los costos de inversion, de
operacion y control, cumpliendo las restricciones impuestas sobre los indices de

controlabilidad de estado y de desempefio dindmico.

Funcion objetivo:

La funcion objetivo contiene los costos de construccién y operacién de la planta (en

unidades monetarias normalizadas, UMN), del siguiente modo:

Sovsio =W A w, Fa+ factorcontrol - ISE (5.30)

donde:
h - altura normalizada de la torre de sulfitacion,

F>: el flujo normalizado de gas que entra a la torre,

w, w2, factorcontrol : pesos de la funcion de costos.
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El primer término representa los costos de construccion y el segundo es proporcional a los
costos de operacion. Se seleccionan arbitrariamente los valores de 0.3 y 0.7 para w; y w»
respectivamente, considerando criterios de disefio ya establecidos (Walas, 1990). El tercer
término, proporcional al ISE, es para representar los costos relacionados directamente con el
funcionamiento del sistema de control y que son mayores a medida que hay mayor desviacion

respecto al punto de operacion deseado.

La minimizacién de la funcidén de costo combinada recién descrita debe cumplir con las

restricciones que se presentan a continuacion.

Restricciones de balances:

Se resuelven las ecuaciones de estado (5.20) y (5.21) para obtener un punto de operacion

estacionario.

Restricciones fisicas:

De acuerdo con el modelo de referencia de la planta real utilizada, se estima que la

relacion altura y seccion del depdsito de la sulfitadora es 10 aproximadamente.

Se fijan también los limites fisicos razonables de las variables tanto de pH a la salida de

la torre como del flujo de gas SO, introducido en el liquido del sulfitador:

pH =4.5=|pH -45|<¢ (5.31)
F, <0.013m0% (5.32)

Otras restricciones, que deben introducirse para garantizar valores l6gicos en algunos

parametros son:
O<a<l (5.33)

0<k<l (5.34)
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Restricciones de controlabilidad:

Las restricciones derivadas de la aplicacion de las métricas de controlabilidad de estado,

ecuaciones (5.26), (5.27) y (5.28) son:

(Fl kV;zlc _E%ﬁ'hxzj;to:abs(ﬁ lezC _EI-/kz-hxszg (5.35)
u —u, <X +a-C <u (5.36)
1 Imin Imax

*

F-C

< u2max (5 '3 7)

*
u2 - u2min <

Se tienen dos restricciones adicionales que requieren la evaluacion de la respuesta
dinamica a partir de las ecuaciones 5.12 y 5.13 del modelo. Una restriccion se establece sobre
la senal de control para evitar que la valvula se sature durante la operacion. Esta se define

Ccomao:
Sat <0 (5.38)

donde:
Sat: nimero de veces que la sefial de control alcanza sus valores maximo y minimo, saturando

la valvula.

La otra se impone una sobre el indice ISE, definido como:

T max H —pH 2
ISE = I (MJ di (5.39)
pH span

t=0
donde:
PpH span es el maximo rango de variacion previsto para el pH,
Tmax es el tiempo de operacion considerado.

En el caso de que no se incluyan los costos asociados al control (factorcontrol=0) en la

funcion objetivo, se impone la condicion:
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ISE<ISE, (5.40)

para garantizar los requerimientos minimos de desempefio dindmico de la planta.

4. DISENO INTEGRADO DE LA TORRE SULFITADORA CON UN
CONTROLADOR PID

Se propone un lazo de control retroalimentado con un controlador PID, para ilustrar el
disefio integrado con una estrategia tipica de control en los ingenios azucareros. No obstante,
la metodologia es directamente extensible a aplicaciones de control avanzado como los

controladores predictivos multivariables (Francisco y Vega, 2006)

La ley de control PID esta dada por:

d(pH,,, - pH (1)) (5.41)

u, (t)zlE2 +Kp~(prf —pH(t))—i—KTl;_[(pr. —pH(t))dt+Kp-Td~ 7

donde:
u,: accion de control sobre el flujo de gas,

F,: valor del flujo de gas en estado estacionario, corresponde al calibrado del controlador.

La accion derivativa en la ley de control, siguiendo reglas clasicas de sintonizacidn, se
toma como 7d=0.16Ti. Los parametros Kp y Ti, en cambio, son ajustados en el procedimiento

de diseno.

La respuesta dindmica de la planta se evalua utilizando el modelo no lineal del proceso
(5.20-5.21), por un tiempo de simulacion de 3000seg, considerando perturbaciones sobre el
flujo y pH de la corriente de entrada (Fe y pHe) como las que se muestran en la figura 5.4. En
el caso de pHe la figura es referencial ya que el valor inicial de la variable es el pH de entrada

en estado estacionario obtenido en la optimizacién ( pHe ), sobre el cual ocurren variaciones

entre 9.74-10° y 9.74-107.



138

18 T T T T T 8.2

781 R

Fe(lit/s)
H
-
(2]
‘

7.4 ,

7.21 R

| I | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
t(s)

. . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
t(s)

Figura 5.4. Régimen de perturbaciones en el flujo de entrada Fee y el pH de entrada pHe.

En el algoritmo genético desarrollado para resolver la optimizacion, la solucion tipica se
codifica en un cromosoma que es un vector real de longitud fija que contiene las siguientes

variables:
[h, F, pHe , Kp, Ti]

Se usan los operadores de seleccion por ruleta, el cruce aritmético y la mutacion
aleatoria, ajustados tomando como base los resultados de trabajos previos (Revollar et al.,
2004; Revollar et al. 2005; Revollar et al., 2006). Las soluciones que no cumplen las
restricciones se tratan con una funciéon de penalizacion (ecuacion 4.24). El problema se
resuelve con una poblacion de 100 individuos, una tasa de mutacion decreciente que va de 0.1
a 0.02 y un nimero maximo de iteraciones de 150. La evaluacion de la calidad (adaptacion) de
cada individuo, es decir, de la funcion objetivo (5.30) se realiza en el algoritmo genético segun

el esquema de la figura 5.5.

El disefio se centra en lograr una especificacion de pH= 4.5 a la salida de la planta. Con
la intencion de comparar diferentes exigencias de control, se plantean dos escenarios para la

resolucion del problema:



Figura 5.5. Proceso del algoritmo genético correspondiente a la evaluacion de la funcion de
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El diseno integrado considerando los costos de control en la funcion objetivo (5.30), con

factorcontrol=0.1, para obtener la planta mas econdémica posible con el mejor desempefio

dinamico.
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- El disefio integrado con el ISE s6lo como restriccion de controlabilidad (ec. 5.40),
(factorcontrol=0 en la ec. 5.30), para obtener el disefio mas econdmico que satisface los

requerimientos minimos de desempefio dindmico.

Los valores de los parametros de la planta, entradas y condiciones de disefio establecidas

previamente se muestran en la tabla 5.1.

Tabla 5.1. Parametros de la torre de sulfitacion

Parametros
pH salida 4.5
Temperatura de operacion (Te) 328°K
Concentracion de saturacion (Csat) 0.016 mol/lit
Flujo de entrada del jugo (F;) 11.05 lit/s
Coeficiente asociada a la transferencia de masa (k) 7.45 lit/(m.mol)
Relacion altura/diametro (h/d) 10
ISE 10x 8
Parametros relacionados con la valvula reguladora de F;:
Constante de tiempo de la valvula (1) 5
Capacidad de la valvula 50
F; operacion/F>max 0.5

En la tabla 5.2 se comparan los resultados obtenidos al disefiar la planta considerando los
dos escenarios planteados anteriormente. En ambos casos se verifica la controlabilidad de
estado obteniéndose un determinante de la matriz asociada a la respuesta forzada distinto de
cero. Ademas, los valores de la accion de control forzante estdn dentro del intervalo disponible

de acciones de control, como se observa en la tabla 5.2.

En las figuras 5.6 y 5.7 se muestran las respuestas en lazo cerrado de las plantas
disefiadas y las respuestas de las mismas a lazo abierto, para poner en evidencia el efecto del
controlador sobre el comportamiento general. En la figura 5.6 se puede apreciar que la planta

obtenida en el escenario 1 muestra una respuesta menos sensible a perturbaciones, lo cual esta
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acorde con la optimizacion del ISE. En la figura 5.8 se muestran las sefiales de control para

ambos casos, donde se puede observar que no hay saturacién del elemento final de control.

Tabla 5.2. Resultados del disefio integrado de la planta

Disefio Integrado con ISE en Disefio Integrado con restriccion

costos (Escenario 1)

sobre el ISE (Escenario 2)

Costo (UMN) 0.16 0.13
h (m) 4.99 3.38
F, (mol/s) 0.0013 0.0018
pHe 8.57 8.53
Kp -0.114 -0.0311
Ti 16.45 9.12
Td 2.63 1.46
ISE 0.20 5.65
U 9.74 107<3.62 10°<9.74 107 9.74 107<3.28 10°<9.74 10~
U 5.20 10°<1.30 107<2.0 107 7.20 10°<1.80 107<3.6 107
Sat 0 0
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Figura 5.6. Respuesta a lazo cerrado (pH) de las plantas disefiadas ante las perturbaciones

descritas en la figura 5.4
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Figura 5.7. Respuesta a lazo abierto de las plantas disefiadas frente a las perturbaciones

descritas en la figura 5.4
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Figura 5.8. Senal de control de los disefios obtenidos en ambos escenarios.

Se resuelve también el problema de disefio siguiendo la metodologia secuencial clasica,
con la intencion de compararla con el disefio integrado. Para ello se realizan, en primer lugar,
los mapas de operacion de la torre sulfitadora para el pH de salida deseado, evaluando los
costos de inversidn y operacion en cada caso. Se escoge la planta que cumple las

especificaciones con el minimo costo y, para esta planta, se prueban varios controladores
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minimizando el ISE como medida de desempefio. De esta manera se determina el mejor

controlador para la planta mas econdmica.

Tabla 5.3. Resultados del disefio de la planta aplicando la metodologia clasica

Disefo secuencial

Costo (UMN) 0.093
F, (mol/s) 0.0013
pHe 8
Kp -0.087
Ti 9.786
Td 1.566
ISE 0.625
U 9.74 107<9.74 10°<9.74 107
u; 5.20 10°<1.3 10-°<2.6 107
Sat 2

En la tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos, y en la figuras 5.9 y 5.10 se
encuentran la respuesta a lazo cerrado y la sefial de control respectivamente. La planta
disefiada es bastante pequeia y con costos menores a las disefiadas aplicando la metodologia
integrada. El ISE alcanza valores bastante bajos, pero la sefial de control llega a saturarse,
como se puede ver tanto en la tabla 5.3 como en la figura 5.10. Esta no es una condicion
deseable en la operacion. Aun cuando resulta una planta bastante econémica, su desempeio
dinamico no logra superar el de las plantas anteriores, presentando una oscilacién continuada
tanto en la salida del sistema como en la sefial de control, a pesar de las buenas condiciones de

controlabilidad de estado que la planta tiene intrinsecamente.

Es importante destacar ademds, que aplicar la metodologia de disefio integrado
representa una gran ventaja, pues se obtienen simultdneamente las dimensiones de la planta,
junto con el punto de trabajo, con un controlador sintonizado de manera de garantizar los

requerimientos de controlabilidad impuestos.
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Figura 5.9. Respuesta a lazo cerrado (pH) de la planta obtenida aplicando la metodologia de

diseno clasico
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Figura 5.10. Sefial de control para la planta obtenida aplicando la metodologia de disefio

clasico.

5. DISENO INTEGRADO DE LA TORRE SULFITADORA CON UN
CONTROLADOR PREDICTIVO (MPC)

La aplicacion de controladores avanzados en el marco del disefio integrado de procesos
se ve limitada por la complejidad de los problemas de optimizacioén resultantes. En los

trabajos de Brengel y Seider (1992), Sakizlis et al. (2003), Sakizlis et al. (2004) y Francisco y
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Vega (2006) se proponen distintas estrategias para introducir controladores predictivos
basados en modelos (“Model Based Predictive Controllers”-MPC) en el disefio integrado.
Esto tiene como inconveniente la necesidad de resolver un problema de optimizacion en linea
para calcular la ley de control en cada paso de la optimizacién de la planta con su sistema de
control (Sakizlis et al., 2004). Sin embargo, las cualidades de los MPC y las ventajas que
ofrecen sobre los esquemas PID convencionales (Maciejowsky, 2002) justifican el interés de

su incorporacion en los esquemas considerados para el disefio integrado.

El calculo de la ley de control del MPC se formula como un problema de optimizacion de

la siguiente funcion de costos:

min(V (k)= f (S(k+ilk)—x(k+ilk))’ Wy +Hi]mﬁ(k+i|k))2 Wu(i) (5.42)

sujeta a restricciones sobre las entradas, la prediccion de las salidas y las variaciones en las

variables manipuladas:

u, <u(k+ilk)y<u, i=0,...H

c

Voin <Pk +i|K)<y, i=H,,.. H,

Au_ <Au(k+ilk)<Au, i=0,....H,
donde:

y: salida futura estimada,

r: trayectoria de referencia,

Au:  incrementos de la sefial de control,
Hp:  horizonte de prediccion,

Hc: horizonte de control,
Wy(i): matriz diagonal que representa los pesos de los esfuerzos de control a lo largo del

horizonte de control,

Wu(i): matriz diagonal que representa los pesos de los errores de las salidas respecto a la

trayectoria de referencia marcada.
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Como modelo de prediccion para estimar las salidas futuras p se utiliza generalmente el

modelo discretizado lineal en espacio de estado del proceso. Las matrices Wy y Wu dependen
del instante de muestreo i, posibilitando la penalizacion del error Unicamente en ciertos

puntos, denominados puntos de coincidencia.

Este es un problema de optimizacion cuadratico (QP), que se resuelve en cada instante de
muestreo k y permite determinar la secuencia de acciones de control Au(k+i|k) éptima que

se debe aplicar sobre el sistema en el instante de tiempo k+/ hasta que se cumpla el horizonte

de control Hc, y a partir de ese instante los 4u son nulos, es decir:
u(k+ilk)y=u(k+H,-1k) VizH,

Este problema se debe articular en el marco del problema de disefio integrado, dando
lugar a un problema de optimizacion de dos niveles, en un nivel superior se calculan los
parametros de la planta y los pardmetros del controlador predictivo y en un nivel inferior se
calcula la ley de control del MPC resolviendo el problema (5.42). En el disefo integrado los
parametros del MPC (Wy, Wu, Hp, Hc) se determinan mediante sintonia automdtica, para lo
cual se encuentran distintas técnicas en la literatura (Ali et al., 1993; Francisco et al., 2005; Li

y Du, 2002; Vega et al., 2007).

En la aplicacion presentada aqui, se pretende llevar a cabo el disefio integrado de la torre
de sulfitacion utilizando un esquema de control predictivo no lineal. Se trata de un ejemplo
sencillo donde se considera solo una variable controlada (pH a la salida) y una variable
manipulada (Flujo de SO,- F») para ilustrar como se aplica la metodologia de disefio integrado

con un esquema de control predictivo basado en el modelo no lineal del proceso.

Generalmente se usan métodos deterministas de optimizacion para hallar la ley de control
del MPC. El proceso de optimizacioén debe ser bastante rapido para lograr un control eficiente,
por lo que suelen emplearse modelos linealizados de la planta para la prediccion, lo que
produce problemas de estabilidad y robustez en el caso de sistemas con no linealidades

significativas.
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Por otra parte, algunas técnicas de sintonia automatica de los parametros del controlador
requieren simulaciones de la dindmica del modelo para el calculo de los indices a optimizar.
Esto hace bastante lenta y costosa la optimizacién cuando se lleva a cabo con los métodos

convencionales.

En este caso se propone una técnica de enumeracion restringida para realizar la
optimizacion que calcula la sefial de control del MPC. Este método sin derivadas permite
resolver facil y rdpidamente el problema de optimizacion del nivel inferior. Se aprovecha esta
ventaja para incluir en el procedimiento el uso del modelo no lineal del proceso para la
prediccion de las salidas, y la evaluacion de los indices de controlabilidad dindmicos para la

sintonia automatica del controlador.

La técnica de enumeracion restringida se basa en relacionar los movimientos de la sefial
de control que se calcula con la posicion actual del elemento final de control. Se utiliza esta
informacion y el error de control para reducir el espacio de busqueda. En cada paso de
optimizacion, la busqueda se realiza sobre una malla que define un conjunto arbitrario y
equidistante de posiciones del elemento final de control (Mgcg) centrada en la posicion actual
del elemento. El tamafio de la malla es proporcional a la magnitud del error de control y el
signo del error de control permite descartar una regioén de la malla en funcidon del movimiento
que debe realizar el elemento final de control. Para simplificar ain mas el procedimiento se

considera un horizonte de control de un solo paso.
Formulacion matematica del problema

El problema de optimizacion es basicamente el mismo descrito por las ecuaciones 5.30 a
5.40, con el esquema de control avanzado MPC (ley de control dada en la ec. 5.42). Para la
resolucion se optimizan separadamente los costos de construccion y operacion por una parte, y
el desempeno dindmico del sistema por otra, de manera que la formulacion matematica del
disefio integrado resulta en un problema de optimizacion mixta-entera multio-bjetivo. Los
objetivos en conflicto son: los costos de inversion y operacion (ec. 5.30, con factorcontrol=0)

y el desempefio dindmico cuantificado con el ISE (ec. 5.39).
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Las variables de decision relacionadas con el proceso siguen siendo la altura de la torre
(h), y los valores estacionarios de F, y pHe. Los parametros del controlador a optimizar son:

Wu, Wy, Hp, Mgcg, donde Hp y Mpcg son variables enteras.

El problema se resuelve utilizando el algoritmo genético de codificacion real, con una
modificacion para tratar problemas multi-objetivo. El cromosoma que representa las posibles

soluciones es el vector:
[h, Fz, p_He, Wy Wu Hp MFCE]-

La evaluacion de cada posible disefio involucra el calculo de los costos de inversion y
operacion, la optimizacion en linea del controlador predictivo y la simulacion del modelo,

como se representa en la figura 5.11.

En un problema de optimizacién multi-objetivo la meta es encontrar tantas soluciones
Optimas de Pareto como sea posible en lugar de encontrar un 6ptimo absoluto. Al trabajar con
poblaciones de posibles soluciones, los algoritmos genéticos se prestan de manera natural a la
resolucion de estos problemas (Deb, 2001). El conjunto de soluciones Optimas de Pareto
consiste en los vectores de variables de decision para los cuales uno de los objetivos de la

optimizacion no puede ser mejorado sin empeorar algiin otro (Summanwar et al, 2002).

El algoritmo genético se modifica para manejar dos objetivos de optimizacion: f;
corresponde a los costos de inversion y operacion y f, es el ISE, y corresponde al desempeio
dindmico. Igual que en el caso anterior, las violaciones de las restricciones se tratan con una
funcion de penalizacion, designada con f; para las violaciones en las restricciones de proceso
y con f; para las violaciones en las restricciones de control penalizan. En el proceso de
seleccion de los padres, la poblacion se ordena en funcion de cada objetivo por separado por lo
que se tiene una lista ordenada para cada objetivo. Se descartan los peores individuos de cada
lista (25% del total), luego, se identifican los cromosomas que representan las mejores
soluciones compromiso mediante una funciéon de adaptacion basada en la posicion de los

individuos en cada lista ordenada.
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Optimizacion

J L

Evaluacion de cada individuo de la poblacidn

Solucién candidata [/ Fz pHe Wy Wu Hp Mpcg]

v

Calculo de: C, X, o, [H'] y pH, usando las
ecuaciones (5.14) a (5.19) del modelo

v

Evaluacion de los costos de inversion y
operacion (5.30)

A 4
Evaluacion de las Penalizacion
restricciones de proceso Costos
(5.31)a(5.34) (4.24)
v

Calculo de la Ley de Control del MPC y
simulacion del modelo no lineal

A 4

Evaluacion del ISE (5.39), indice de
control

Penalizacion
control
4.24)

Evaluacion de las
restricciones de
controlabilidad (5.35-5.38)

B

Poblacion converge al mejor individuo
FIN

Figura 5.11. Paso de evaluacion de la funcion de adaptacion y el controlador MPC para cada

posible solucion, dentro del algoritmo genético.
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En el algoritmo genético se utiliza el cruce aritmético y una tasa de mutacion decreciente
(0.1 a 0.02). El tamafio de la poblacion es de 200 individuos, se establece un maximo de 50

generaciones y se realizan 10 pruebas para verificar la validez de los resultados.
En la tabla 5.4 se presentan los resultados de la optimizacion. Se plantean dos escenarios:

- El disefo clésico, donde se obtiene la planta mas econémica y se controla con el MPC

no lineal sintonizado de forma automatica optimizando el ISE.

- El diseno integrado para obtener la mejor solucidon compromiso entre costos de

inversion y operacion y desempefio dinamico.

Tabla 5.4. Resultados del disefio con un controlador predictivo (MPC) no lineal

Diseiio Clasico Disefio Integrado
Costo (UMN) 009 0.10
ISE 31 10
h (m) 3 3.61
F, (mol/s) 0.0013 0.0012
pHe 8 8
Wy 792 493
Wu 237 155
Hp 4 5
Mrcg 21 17
U 9.74107<9.74 10°<9.74 10°  9.74 107<9.74 10°<9.74 107
u; 5.20 10°<1.3 10-°<2.6 10™ 7.20 10°<1.80 107<3.6 10~
Sat 0 0

En las figuras 5.12 y 5.13 se muestran la respuesta dinamica y la sefial de control para
ambos disefios. Ambas plantas exhiben un buen desempefio dindmico, como es de esperarse
por las buenas caracteristicas de controlabilidad que presenta la planta y por la eficiencia del

control predictivo. Aun asi, la aplicacion de la metodologia de disefio integrado permite lograr
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Figura 5.12. Respuesta a lazo cerrado (pH) de las plantas obtenidas

una mejora del 60% en el ISE y una reduccion del 10% en los costos. Ademas, los resultados
demuestran que haciendo uso de métodos de optimizacion alternativos se pueden superar los
inconvenientes relacionados con la complejidad del problema para introducir estrategias de

control avanzado en el marco del disefio integrado.

Figura 5.13. Senal de control para el disefio obtenido en ambos escenarios.
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6. CONCLUSION

En este capitulo, se hace el disefio integrado de la planta sulfitadora de un proceso de
refinacion del azicar de cafia. Se presenta una aproximacién novedosa al problema
considerando tanto la controlabilidad de estado (basada en métricas de controlabilidad practica
para sistemas no lineales) como la controlabilidad de salida. Esta propuesta se traduce en un
problema de optimizacion no lineal donde se imponen restricciones sobre las condiciones de
operacion de la planta, las medidas de controlabilidad de estado y algunos indices de
desempefio a lazo cerrado, mientras se minimizan los costos de inversion, operacion y control.
El problema de optimizacion se resuelve usando el algoritmo genético de codificacion real

presentado en el capitulo IV.

La controlabilidad de estado estudiada se usa en primer término para definir
cualitativamente la concepcion del lazo de control, y el apareamiento mds conveniente
variable manipulada-variable controlada, que garantiza la ausencia de grados de libertad
insatisfechos y el rango completo de la matriz de controlabilidad no lineal. Ademas, los
requisitos de la controlabilidad de estado también establecen limites o rangos posibles en las

variables de disefio, que se usan como restricciones en el calculo del disefio integrado.

Los resultados ponen en evidencia la gran ventaja de la metodologia integrada respecto a
la metodologia clésica de disefio ya que se obtienen simultdneamente las dimensiones de la
planta, el punto de trabajo, y un controlador sintonizado de manera de garantizar los

requerimientos de controlabilidad impuestos.
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CAPITULO VI

DISENO INTEGRADO DEL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS

1. INTRODUCCION

La toma de conciencia a nivel mundial respecto a la proteccion del medio ambiente ha
aumentado la demanda de tecnologias eficientes para el tratamiento de aguas residuales. En las
plantas de tratamiento de aguas, el proceso de fangos activados ( “Activated Sludge Process”)
es la tecnologia mas utilizada para remover compuestos organicos y nutrientes de las aguas
residuales, ya que tiene la capacidad de producir efluentes de alta calidad al menor costo y

puede adaptarse a aguas residuales de cualquier tipo.

Existen multiples razones para considerar el proceso de fangos activados como una
aplicacion interesante para el estudio de la metodologia de disefio integrado. El tratamiento de
aguas residuales es un proceso sometido a estrictas regulaciones ambientales ya que la calidad
del efluente es primordial y cualquier inconveniente en la operacion puede ocasionar
importantes pérdidas en la produccion y severos dafios ambientales. Sin embargo, a pesar de
su importancia, el tratamiento de aguas es una industria que no produce retribucion
econdmica, lo que la hace poco atractiva. Por esta razon, es fundamental disefiar plantas de
tratamiento capaces de satisfacer las exigentes regulaciones ambientales al menor costo
posible. Esto se logra con la aplicacion de estrategias de control y operacion eficientes,

resolviendo el compromiso economia - desempeno dinamico mediante el diserio integrado.

El proceso de fangos activados constituye un fuerte desafio. Las tareas de control son
dificiles debido a la complejidad y no linealidad de los sistemas bioldgicos presentes y al
amplio rango de las constantes de tiempo de los procesos involucrados que pueden ser de
minutos, dias o semanas. Ademas, es normal que ocurran grandes perturbaciones en el caudal

y en la composicion del flujo de entrada a tratar (Pons et al, 1999).



154

En este capitulo se lleva a cabo el disefo integrado del proceso de fangos activados,
aprovechando la posibilidad de evaluar distintas condiciones de operacion y estrategias de

control en escenarios distintos.

A continuacion en la seccion 2 se describe el proceso de fangos activados de manera
general, se introduce el modelo matematico del proceso y se exponen las caracteristicas de la
operacion de la planta a considerar. En las secciones 3 y 4, se presenta el diserio integrado del
proceso para dos casos de estudio que difieren en el modelo final utilizado, donde ademas se

plantean distintas estrategias de control, y diferentes criterios de controlabilidad.
2. EL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS

El objetivo principal de las plantas de tratamiento de agua es reducir la cantidad de
materia organica y de nutrientes en el agua que se descarga al ambiente. En estas plantas se
efectlian diversos tipos de tratamientos, fisicos, quimicos y/o biologicos para llevar el agua
residual a las condiciones deseadas. El tratamiento biologico es el mas importante, y se basa
en el proceso de degradacion de residuos que ocurre espontdneamente en la naturaleza, donde
los microorganismos aprovechan las sustancias presentes en el agua para incorporarlas a su

metabolismo celular y obtener energia para sus funciones vitales.

Entre los diferentes tipos de tratamientos biologicos desarrollados, el proceso de fangos
activados es el mas utilizado para aguas residuales urbanas. Existen distintas versiones del
proceso. El esquema basico, disefiado para reducir la materia organica, consiste en uno o
varios tanques de aireacion (bio-reactores), donde el agua se mezcla con los fangos que
contienen los microorganismos, seguidos por uno o varios tanques de sedimentacidon o

decantadores secundarios, como se muestra en la figura 6.1.

Influente
ﬂ.'.Q”_-] a,-.-,'»u riy M Efluente
‘ oo a [ 3 a —_—
Reciclo Purga

Figura 6.1. Esquema bésico del proceso de fangos activados
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En el bio-reactor se mezclan los fangos activados con el agua a tratar y tiene lugar el
proceso de degradacion bioldgica en condiciones aerdbicas, los microorganismos (o biomasa)
satisfacen sus requerimientos de energia y como resultado se produce su crecimiento.
Transcurrido el tiempo necesario para que se lleve a cabo la reaccion, la mezcla pasa al
decantador secundario o clarificador donde se separa el lodo del agua tratada. Parte de la
biomasa se recircula hacia los tanques de aireacion para mantener la cantidad de
microorganismos en los bio-reactores en un alto nivel, mientras un pequefio porcentaje es
removido como fango en exceso. Dependiendo de las caracteristicas de la planta, el agua
separada en el decantador contintia con su depuracién o es descargada al ambiente. Después de
este proceso el agua contiene aproximadamente 10% del material de desecho (Knobelsdorf,

2005; Gutierrez, 2000; Bjorn, 2003).

Este esquema basico del proceso ha ido modificindose a lo largo del tiempo para
adaptarse a los requerimientos cada vez mas exigentes en la depuracion de las aguas. Es muy
comun la presencia en aguas residuales, junto a la materia organica, de nutrientes como
compuestos nitrogenados y fosforo, y en la actualidad se exige la eliminacion conjunta de
ambos contaminantes (Fernandez-Alba et al, 2006). Esto se consigue incluyendo en la planta
zonas con aireacion y sin aireacion, creando una secuencia de zonas aerobias, andxicas y

anaerobias.

Reciclo
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Externo

Figura 6.2. Esquema basico del proceso de fangos activados con nitrificacion y
desnitrificacién

La eliminacion bioldgica del nitrégeno, ocurre en dos procesos sucesivos, la nitrificacion
y la desnitrificacion. Se inicia el proceso con una zona anoxica donde la materia organica del
agua residual actia como fuente de carbono en el proceso de desnitrificacion, y el amoniaco es

oxidado a nitritos y nitratos. Sigue una zona aireada donde se lleva a cabo el proceso de
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nitrificacion y se producen nitratos. (Knobelsdorf, 2005; Fernandez-Alba et al, 2006). El agua
en tratamiento debe contener suficiente carbono organico para llevar a cabo la desnitrificacion.
Usualmente es necesario recircular parte del efluente del ultimo reactor de nitrificacion. El

esquema de este proceso se muestra en la figura 6.2.
2.1 MODELO DEL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS

En el marco del programa europeo “COST ACTION 682 y 684, entre los afios 1998 y
2004 se desarrolld la herramienta BSM1 (“Benchmark Simulation Model 1”), que consiste en
una planta de referencia del proceso de fangos activados para el estudio y comparacion de

diferentes estrategias de control aplicables a este proceso.

La estructura del BMSI es relativamente simple, estd compuesta por: 5 reactores
biologicos, dos de los reactores son anaerobicos y los otros tres son aerdbicos. Los dos
primeros operan de forma andxica para llevar a cabo el proceso de desnitrificacion, mientras
que los tres restantes se mantienen aireados y en ellos tiene lugar el proceso de nitrificacion.
Seguido de los reactores de lodos activados, se encuentra un decantador. El comportamiento
de los bioreactores esta representado por el Modelo del Proceso de Fangos Activados nro. 1
(A4SM1) y el decantador o clarificador se modela usando una funciéon de velocidad de
sedimentacion de Tacaks et a/ (1991). En la figura 6.3 se muestra una representacion del

proceso correspondiente al BSM1.

Influente Qe_Ze

Agua Residual Efluente

Clarificador

Bioreactores

Qg.2p
95 Qal | Q4

Seccion Andxica  Seccidn Aerdbica
Reciclo
Interng
Reciclo

Externo

Figura 6.3. Esquema general del BSM1
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El conjunto de ecuaciones del BSM1 estd dado por las relaciones entre los flujos, los
balances de masa en cada reactor, el modelo de los bioreactores (ASM1) y el modelo del

clarificador, como se explica a continuacion:
a) Balances entre flujos:

De acuerdo a la figura 6.3, las relaciones entre los flujos en los puntos de mezcla o separacion

son:
0=0,+0,+0, (6.1)
0,=0,+0, (6.2)
0,=0,+0, (6.3)
0, =0, (6.4)
donde:

Qo : caudal de entrada

Q,: reciclo interno o reciclo de nitrégeno
O, reciclo externo

Q.: caudal del efluente

0, caudal de de purga

0O,,: caudal a la salida del decantador

b) Balances de masa:
La forma general de los balances de masa en cada reactor es:
Para el primer reactor (k=1):

dz,(1) 1

7 7[Q0 Z,+0,Z,+0, Zoy =0 - Z () +1,(1)-V, ] (6.5)

En el reactor k=2 a 5:



az,(k) 1

” Z[QH~Z,-<k—1)—Qk~Z,-<k>+r,-(k)~Vk]

Para el caso especial del oxigeno (Z=Sp):

dS,(k) 1
T—Z[Q/H So(k=1)=-0, 'So(k)"'r(k)'Vk +K, (k)(S(),Sat ) (k)):|
donde:

Z;: concentracion del compuesto i

Z,;: concentracion del compuesto i en el reciclo de nitrogeno
Zyi: concentracion del compuesto 7 en el influente

Z,;: concentracion del compuesto i en el reciclo externo

k : indice correspondiente al nimero de reactor

Vi volumen de cada reactor

So: concentracion de oxigeno

r; : tasa de reaccion del compuesto i.

El volumen de cada compartimiento en el BSM1 es:
V=V,=1000m’

V3=V4= Vs=1333m’

¢) Reactores biologicos:

(6.6)

(6.7)
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Aunque luego se utilicen modelos simplificados del proceso, en el caso de los bio-

reactores conviene presentar primero el modelo completo. En éste se definen los compuestos a

considerar como variables de estado, su tasa de reaccion (r;) y los procesos biologicos

involucrados, lo cuales se introducen en la expresion de general para los balances de masa

dados por las ecuaciones (6.5 a 6.7).

Se escoge el Modelo del Proceso de Fangos Activados nro. 1 (“Activated Sludge Model
No 1-ASM1”) desarrollado por la IAWPCR (“International Association on Water Polution

Research and Control”) para representar el proceso en los reactores biologicos, ya que cuenta

con la aceptacion general de la comunidad de investigacion y la industria de plantas de
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tratamiento de aguas residuales. Este modelo es la base del ASM2 que considera ademas la
remocion biologica de foésforo y el ASM3 donde se reconoce la importancia del

almacenamiento de polimeros en la conversion heterotrofa.

Tabla 6.1. Variables de estado descritas por el ASM1

Descripcion Variable
Concentracion de materia organica inerte soluble (gr COD/m”) Sy
Concentracion de sustrato facilmente biodegradable (gr COD/m’) Ss
Concentracién de materia organica inerte insoluble (gr COD/m’) X;
Concentracién de sustrato de degradacion lenta (gr COD/m”) Xs
Concentracion de biomasa heterdtrofa activa (gr COD/m3) XpH
Concentracion de biomasa autotrofa activa (gr COD/m’) X 4
Concentracion de productos insolubles que provienen de decaimiento de
biomasa (gr C OD/m’) Ap
Concentracién de oxigeno disuelto (gr/m’) So
Concentracion de nitrogeno en forma de de nitratos y nitritos (gr N/m3) Svo
Concentracién de nitrogeno en forma de NH," + NH; (gr N/m’ ) Sve
Concentracion de nitrégeno organico soluble biodegradable (gr N/m®) Snp
Concentracién de nitrégeno organico insoluble biodegradable (gr COD/m”) Xnp
Alcalinidad (gr COD/m”) Salk

En el ASM1 se consideran las trece variables de estado que se presentan en la tabla 6.1.
y ocho procesos biologicos (p;) que se explicardn mas adelante. Los pardmetros y constantes

cinéticas se presentan en la tabla 6.2.

Las tasas de reaccion observadas para cada variable, en funcion de los procesos
biologicos basicos contemplados en el modelo, se describen a continuacion.
- Materia orgénica inerte soluble (§)):
r(k)=0 (6.8)

- Sustrato facilmente biodegradable (Ss):



(k) =3P 0= pa(k) o8

- Materia orgénica inerte insoluble (X}):
r(k)=0

- Sustrato de degradacion lenta (X):
r(k)=(1=1,) Py +(1= 1, ) ps(k) = p; (k)
- Biomasa heterdtrofa activa (Xp p):

15 (k)= p(k)+ p, (k) = p, (k)

- Biomasa autotrofa activa (Xp 4):

r6(k)=p3(k)—p5(k)

- Productos insolubles de la biomasa muerta (Xp):

r(k)=f, ps(k)+ £, - ps (k)

- Oxigeno (So):
1-7, 4.57-Y
rx(k):_ Yle(k)— % Ap3(k)
H A

- Nitratos y nitritos (Syo):

1-7, 1
k) =———p, (k) +—p, (k
7y (k) 2867 YAps( )

- Amonio (Syp):

"o :_iXB 'pl(k)_iXB 'pz(k)_(ixg +Yij,03(k)+,06(k)

A
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(6.9)

(6.10)

(6.11)

(6.12)

(6.13)

(6.14)

(6.15)

(6.16)

(6.17)



Nitrogeno organico soluble (Syp):

" (k) =—p,(k)+ ps (k)

Nitrogeno organico insoluble (Xyp):

4P (k):(iXB _fp 'iXP)'p4(k)+(iXB _fp 'iXP)'ps(k)_ps(k)

Alcalinidad (Salk):

UE (k)

iXB
=28 p (k) +
" Py (k) (

Tabla 6.2. Valores de las constantes biologicas del ASM].

1-Y, iy iy 1 1
L/ R— N NS T s (k) +— p, (k
T 14Jp2<) ( Jm) = ph)

14 7-Y,

Parametro Unidad Valor
Y, gr COD formado/(gr N oxidado) 0.24
Yy gr COD formado/(gr COD oxidado) 0.67
}/Z adimensional 0.08
ixp gr N/(gr COD) en la biomasa 0.08
ixp gr N/(gr COD) en los productos insolubles 0.06
UE 1/d 4.0
Uy 1/d 0.5
K, gr COD/m’ 10.0

Kon gr (COD)/m’ 0.2
Ko gr (COD)/m’ 0.4
Kno gr NO3-N.m 0.5
Ky gr NH3;-N.m 1.0
Ky gr COD lentamente biodegradable/(grCOD) 0.1
by d! 0.3
b d' 0.05
Vg adimensional 0.8
7, adimensional 0.8
ky, gr COD lentamente biodegradable/(grCOD.d) 3.0
ka m’/(grCOD.d) 0.05
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(6.18)

(6.19)

(6.20)
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Los ocho procesos bioldgicos que se llevan a cabo en los reactores de acuerdo al modelo

son:

- pjcrecimiento aerobico de la biomasa heterotrofa

(s V[ s,
pi(k) =y (Ks-l-SS(k)j [KO,H+So(k)JXB’H (k) (6.21)

- p;crecimiento anoxico de la biomasa heterétrofa

_ . SS(k) . KO,H SNo(k)
P (0) =ty (KS +Ss(k)J (KO,H +S0(k)J(KNO+SN0(k)JngXB’H(k) (6.22)

- p;zcrecimiento aerobico de la biomasa autotrofa

—_ . SNH(k) . Sn (k)
pi(k)=p, (KNH +SNH(k)j (KO,A +S0(k)JXB,A(k) (6.23)

- pgymuerte de la biomasa heterotrofa

p2)=b, X, (k) (6.24)
- ps muerte de la biomasa autétrofa

p(D=b, X, (k) (6.25)
- ps amonificacion del nitrogeno organico soluble

ps(k)=k, Sy, (k)- X (k) (6.26)

- p7 hidrolisis de los compuestos organicos

X.(k) ( S, (k) J
Xyu (k) . Koy +S,(k)
K, + X, (k)

X, , (k) (6.27)
. Ko Syo(K)
XB,H (k) M KO,H +S,(k) \ Ky + Sy (k)

p7(k):kh ’
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- ps hidrolisis de los compuesto inorganicos

X, (k) [ So (k) J N
XB,H(k) ) KO’H+S0(k)

K, +X57(k) 7 K(),H Syo (k)
Xy (k) M Ko 5,00 \ Koo + S0 (k)

d) Clarificador

Py (k) =k, -

En la plataforma BSM! la dindmica del decantador se representa con el modelo de

Tacaks et al. (1991) suponiendo una unidad no reactiva de diez capas.

En los casos de estudio que se tratan en este capitulo, no se utilizan las ecuaciones del
BSM1 para el clarificador sino que se limita el modelo a una unidad de tres capas, utilizando el

modelo presentado por Moreno et al. (1992), como se resume a continuacion.
En la primera capa del decantador:

dx,
dt

AL, 8020 X, -0 X, - d-vs(X,) (6.29)

donde:

14 altura de la capa superior,

A es el area del decantador,

X, concentracion de biomasa en la capa superior,

Q. caudal de agua limpia a la salida del decantador,

X es la concentracion de biomasa en la capa intermedia

vs(X,) es la velocidad masica de sedimentacion del lodo dependiente de la concentracion de

biomasa en la capa actual.
En la segunda capa:

dx,
dt

A-l, =0, X,-0,-X,-0,- X, +A-vs(X,)-A4-vs(X,) (6.30)

donde:

[y es la altura de la capa intermedia,
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X; es la concentracion de biomasa que entra al decantador,

0, es el flujo de lodo activo a la salida del decantador.
En tercera capa del decantador:

e
dt

Al =0, X,-0, X, +A4-vs(X,) (6.31)

con:
[, 1a altura de la Gltima capa,

X, concentracion de biomasa en la capa inferior.

Para cada capa del clarificador, la velocidad de sedimentacion estd dada por la siguiente

expresion, cuyos parametros (nnr y aar) se determinan por ajuste a datos experimentales:

vs(Z,)=nnr-Z, - (6.32)

J

Finalmente, el decantador también puede representarse, de manera muy simplificada

como se hace en algunas aplicaciones, como un punto de mezcla:

dX rec 1

2= — [0, (X, + X, ) (0, +0) X, | (6.33)
dt Vdec

donde:

Ve €S €l volumen del decantador

X3 e €5 la biomasa total recirculada
2.2 OPERACION DEL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS

El funcionamiento eficiente del proceso de fangos activados depende de las siguientes

restricciones de operacion (Fernandez-Alba et al, 2006; Mulas, 2006):

- La concentracion de oxigeno disuelto. Se utilizan aireadores superficiales o difusores
para suministrar a los microorganismos la cantidad de oxigeno requerida para oxidar la
materia organica y mantener la calidad de los fangos. Si se suministra oxigeno en

exceso, ademas del alto consumo de energia, puede afectarse la calidad de los fangos.
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En la préctica la concentracion de oxigeno en los tanques de aireacion debe mantenerse
alrededor de 2gr/m®. En la zona anoxica solo se necesita una cantidad minima de

oxigeno para satisfacer los requerimientos de mezclado.

Para evitar un excesivo consumo de aire en la zona aerdbica, la concentracion de
. p . 3 .
nitratos en la zona andxica debe mantenerse entre 1 y 3 grN/m” en los sistemas con

reciclo de nitrogeno.

La edad de los fangos es un parametro que mide el tiempo medio que permanecen los
fangos en el decantador. Esta magnitud suele tener un valor de 3-15 dias en

condiciones convencionales de operacion.

La carga masica conocida también como relacion A/M. Se refiere a la relacion entre la
masa de materia organica alimentada al bio-reactor por unidad de tiempo y la cantidad

de microorganismos (biomasa) disponibles en el sistema.

El tiempo de retencion celular es el tiempo de permanencia del agua a tratar en los
reactores para que se efectuen las reacciones, el cual debe estar entre 2 y 5 horas

aproximadamente.

Las relaciones entre los caudales del proceso que dependen de la legislaciéon ambiental

en particular.

Los limites para estas restricciones se presentan en la tabla 6.3.

Tabla 6.3. Limites sobre las restricciones de operacion

Variable Valor
Oxigeno disuelto seccion aerdbica (DO") 1.5gr/m’< DO" < 4gr/ m’
Oxigeno disuelto seccion anoxica (DOd) 0.05gr/m’< DO?<0.5 gr/ m’
Nitratos y nitritos en éa seccion anoxica 1 erNO/m’< Swo'< 3 orNO/m’
(Sno’)
Edad de los fangos (SA4) 3d<S4<15d
Carga masica (A/M) 0.05 grCOD/grSS < 4/M< 1 grCOD/grSS

Tiempo de retencion celular 2hr < TRC < Shr
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La concentracion de materia organica en el reactor afecta el proceso de desnitrificacion.
Por esto, en algunas ocasiones, se utiliza una fuente de carbon externa (Ssuossage) para garantizar
que la cantidad de carbono que entra al sistema es suficiente para alimentar a las bacterias

durante el proceso de desnitrificacion.

La calidad del agua a ser descargada es el objetivo de la operacion y determina la
eficiencia del proceso. Se mide en funcion de los pardmetros caracteristicos del efluente, que
deben mantenerse dentro de ciertos limites que dependen de la legislacion regional. En la tabla

6.4 se presentan algunos valores sugeridos en Alex et al. (2008) y Mulas (2006).

Las variables de estado definidas en el ASM1 son las variables mas importantes que
intervienen en el proceso, pero no siempre pueden ser medidas en aplicaciones practicas. Por
esto, los parametros relacionados con la calidad del efluente y otras caracteristicas del proceso
se expresan en funcidn de ciertas variables compuestas como la demanda quimica de oxigeno
(COD), la demanda biologica de oxigeno (BOD), el nitrogeno total (Nf) y la produccion total
de fangos (75S) (Mulas, 2006):

COD=(S,+Ss+X,+ X5+ X, , + X, , +X,) grCOD/m’ (6.34)
BOD =0.25-((S; + X;)+(1-0.08)(X, , + X, )) grCOD/m’ (6.35)
7SS =0.75-(Xs+ X, + X,)+0.9-(X, , + X, , ) grSS/m’ (6.36)
Nt =Sy + Sy + Sy + Xop +ivg (Xppy + Xg i) +ixp - (Xp + X, ) grN/m’ (6.37)

Tabla 6.4. Limites sobre la calidad del efluente

Variable Valor
Nitrogeno total (Nt) <18 grN/m’
Demanda Quimica de Oxigeno (COD) <125 grCOD/m’
Amonio (Snn) <4 grN/m’
Nitratos y nitritos (Syo) <10 ng/m3

Produccion total de fangos(TSS) <30grSS/m’
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Parte del atractivo del proceso de fangos activados y especificamente de la plataforma
BSM1 es la posibilidad de probar diferentes estrategias de control en un sistema caracterizado

por un comportamiento dindmico complejo.

Entre los objetivos de control se plantea, satisfacer los requerimientos sobre la calidad
del efluente, rechazar las perturbaciones que afectan el correcto funcionamiento del proceso y

lograr una operacion eficiente al menor costo.

Una de las principales razones por las que se necesitan estrategias eficientes de control en
este proceso, es el hecho de que estd sometido a fuertes perturbaciones en el caudal y la
concentracion de materia organica y compuestos nitrogenados en el flujo de entrada. Como
resultado, es dificil lograr la operacion en estado estacionario, por lo que la planta se mantiene

en estado transitorio la mayor parte del tiempo.

En el BSM1 (Alex et al, 2008) se dispone de perfiles de perturbaciones caracteristicos en
distintas condiciones como clima seco, clima lluvioso y tormenta. En los casos de estudio se
consideran el conjunto de datos utilizado para representar las perturbaciones en la
concentracion de sustrato y caudal de entrada para clima seco, los cuales se muestran en las

figuras 6.4y 6.5.

2100

2000

1100 L L L L L L
u] 20 40 <1} j=1) 100 120 140 160

t (hr)
Figura 6.4. Perfil de perturbaciones en el caudal del influente en condiciones de clima seco

(Alex et al, 2008)
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Figura 6.5. Perfil de perturbaciones en la concentracion de sustrato en el influente en

condiciones de clima seco (Alex et al, 2008)

En la literatura se han propuesto distintas estrategias de control para el proceso de fangos
activados. Es importante aclarar que algunas de estas estrategias son idealizaciones, ya que en
la practica no es posible implementarlas debido a la dificultad para medir y/o manipular las

variables involucradas.

En Inglidsen (2002) se propone un esquema en cascada para controlar la concentracion
de amonio (Syy) en el efluente, el lazo externo afecta la concentracion de oxigeno disuelto (So)
en el reactor aerdbico, que se regula a su vez manipulando el K;, con el lazo interno. También

proponen controlar el nitrogeno total manipulando el caudal de recirculacion interno (Q,).

En el BSMI, Alex et al (2008), proponen dos lazos de control, uno para regular la
concentracion de nitratos Syp manipulando el caudal de recirculacion interno (Q,) y otro para
controlar la concentracion de oxigeno disuelto (Sp) manipulando el K;,. Para minimizar el
efecto de las perturbaciones en el caudal del influente se puede introducir un esquema por
alimentacion adelantada (“feedforward”) que permita variar la concentracion de oxigeno

disuelto (Sp) cuando se presenten perturbaciones en el caudal de entrada.

En Gutiérrez (2000) se controla la concentracion de sustrato manipulando el caudal de
recirculacion externa (recirculacion de fangos). Respecto a esta estrategia, en Mulas (2006) se
sefiala que es una préctica comin mantener una relacion fija entre el reciclo externo y el flujo

de entrada a la planta permitiendo s6lo un pequefio margen de variacion para mantener el
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balance de masa total de fangos. Se recomienda que la relacion Q,/Qy esté comprendida entre

1.5y0.75.

El desempeno dinamico del proceso de fangos activados esta directamente relacionado
con los costos de operacion. En la plataforma Benchmark se presentan algunos indices de
desempefio, para un periodo de operacion 7, que permiten cuantificar el gasto de energia del
proceso, como la energia de bombeo y la energia de aireacion. Este consumo eléctrico es
importante dentro de los costos de operacion del proceso y se puede incluir mediante un factor

de costo.

La energia de bombeo (PE) depende los flujos de recirculacion y de purga en el sistema,

los cuales pueden variar debido a las acciones de control:
1%
S : : . kWh
PE= T{(0.004 0, (1)+0.008-0, (1) +0.05-0, (¢))dr [ KW/ | (6.38)

con los caudales expresados en m’/d.

La energia de aireacion (EA4) depende del equipo utilizado, la ubicacion de los difusores
y el tamafio de las burbujas. En el BSMI se presenta la siguiente relacion obtenida para un

equipo particular.

f =
T 1§ 1000 f iz Kios (1) [ K17 (6.39)

con K;, expresado en 1/dias.

La calidad del efluente (EQ) es la suma ponderada de las cargas en el efluente de los
compuestos con mayor efecto sobre la calidad del agua. Este indice se usa para determinar la

penalizacion econdmica por las descargas fuera de especificacion, y esta dado por:

1 Yf (days)

EQ= [2-SS, +COD, +30- Nt +10-S,,, +2- BOD, |0, dt [Kg POZ”Cié% } (6.40)

7-1000

l

con las concentraciones expresadas en gr/m’ y el caudal en m’/d.
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Partiendo de la descripcion general del proceso de fangos activados, su modelo detallado
y las caracteristicas de su operacion, se propone a continuacion el planteamiento del problema
de diseno integrado para dos aplicaciones particulares para las cuales se utilizan modelos

distintos del proceso:

- Modelo 1. Se considera el disefio del proceso enfocado Uinicamente en la reduccion de
materia organica en el efluente, por lo que se descartan los procesos de nitrificacion y
desnitrificacion y los relacionados con los compuestos insolubles. Se considera la sintesis
del proceso y se evaltian esquemas de control PI y esquemas avanzados en distintos
escenarios que dependen de los criterios de controlabilidad utilizados. Este ejemplo
también es utilizado para evaluar el desempeio del algoritmo genético en comparacion a

otros métodos estocasticos y deterministas de optimizacion.

- Modelo 2. Se considera el BSMI simplificado con una estructura fija de un reactor
aerobico, uno anoxico y el decantador. Este Gltimo representado por simplicidad como un
punto de mezcla, con recirculacion de fangos constante. Se lleva a cabo la remocion de
materia organica (sustrato) y la eliminacion de nitrogeno, pero solo se toman en cuenta los
procesos relacionados con los compuestos solubles cuya dinamica es significativa en

periodos de 14 dias, como se propone en Ingildsen (2002).

La formulacion particular y los resultados de la aplicacion de la metodologia de Diserio

Integrado se presentan a continuacion.
3. DISENO INTEGRADO DEL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS. MODELO 1.

El interés en este caso es fundamentalmente ilustrar la metodologia de diserio integrado
contemplando la sintesis de la planta y la inclusiéon de un esquema de control avanzado. Por
esta razon, se considera una simplificacion del modelo del proceso donde no tienen lugar la
nitrificacion, desnitrificacion ni hidrélisis de la materia organica, de modo que la planta consta

unicamente de reactores aerdbicos, el clarificador y el reciclo externo.

El modelo del proceso para este caso de estudio es una variante simplificada del BSM1,
desarrollado especificamente para la planta de tratamiento de aguas de Manresa (Espafia) en

Moreno et al (1992) y constituido por las siguientes ecuaciones para los reactores:
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dx SX x? 1
== — 2 K, —Kx+—(x-q+x-q —q- 6.41
dl lumaxy(K +S) d s c‘x Vl (xz qz xr qr q x) ( )

ds SX x* 1

— == —+f K, —+F Kx+—(s.-g+s-g.—q-s 6.42
ar Hax (KS+S) JiaKy P ke V1( 4, q,—4 ) ( )
ek Fk(c—c)-Kyu, —5 4. (6.43)
dt La 1 s 01/"max (KY +S) Vl -
donde:

x (mg/1): biomasa heterotrofa (Xp )
s (mg/1): sustrato soluble facilmente biodegradable (Ss)
¢ (mg/1): es la notacion utilizada para el oxigeno disuelto (Sp)

v; (m?): es el volumen del bio-reactor

Fk; es un factor de aireacion (adimensional) proporcional a la velocidad de las turbinas. En
este modelo el K;, permanece constante y la variacién en la transferencia de oxigeno se

relaciona con este factor.

En el decantador, las ecuaciones 6.29 a 6.31 se desarrollan para esta planta especifica,

obteniéndose:

A~ldc%’=qm,xb =%, — A vs(x,) (6.44)
A1, % =qx, = q.u%, — ¢, %, + A vs(x,)— A-vs(x,) (6.45)
A-l,,%=q2)cl7 —g,x, + A-vs(x,) (6.46)
donde:

xqmg/1): concentracion de biomasa en la primera capa del decantador
x» mg/1): concentracion de biomasa en la segunda capa del decantador

x,mg/l): concentracion de biomasa en la tercera capa del decantador y en la recirculacion



A (m?): area transversal del decantador
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La notacién utilizada para los parametros restantes y sus valores correspondientes se

presentan en la tabla 6.5.

Tabla 6.5. Pardmetros biologicos, fisicos y operacionales para el proceso de fangos activados

seleccionado
Notacion Parametro Valor
Hinax Velocidad especifica de crecimiento maximo 0.1824
y Fraccion de sustrato metabolizado que se convierte en 0.5948
biomasa
Sfkd Fraccion de biomasa muerta que se transforma en 0.2
sustrato
K4 Constante de actividad celular de los microorganismos 5.5¢°h!
K, Coeficiente de saturacion de sustrato 300
K. Constante de mortandad de la biomasa 1.333¢*h
K, Coeficiente de masa global para la transferencia de 0.7h’
oxigeno
Ko; Coeficiente de relacion entre el crecimiento celular y la 0.0001
tasa de consumo de oxigeno
Cs Concentracion de saturacion de oxigeno en los 8 mg/l
bioreactores
Xi Concentracion de biomasa en el influente 80 mg/l
si Concentracion de sustrato en el influente 366.67 mg/l
qi Flujo de entrada 1300 m’/h
q Flujo de entrada al bioreactor m’/h
qr Reciclo m’/h
Vs Velocidad de sedimentacion de los fangos en el
decantador
nnr Parametro empirico para el ajuste de la velocidad de 3.1563
sedimentacion
aar Parametro empirico para el ajuste de la velocidad de -0.000785
sedimentacion
ld Altura de la primera capa del decantador 2m
b Altura de la segunda capa del decantador Im
Ir Altura de la tercera capa del decantador 0.5m
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3.1. FORMULACION GENERAL DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

En el planteamiento del problema de disesio integrado se considera la posibilidad de
seleccionar la estructura de la planta entre uno o dos bio-reactores seguidos por un decantador
para introducir la sintesis del proceso. Ambas alternativas se representan en la superestructura

que se muestra en la figura 6.4.

o)1
2o % A

Esquema
de control

F

Figura 6.4. Superestructura del proceso de fangos activados para eliminacioén de materia
organica
A partir de la superestructura y haciendo uso del modelo, se derivan una serie de
ecuaciones diferenciales y algebraicas que, junto con la funcidon objetivo y el esquema de
control, se traducen en un problema de optimizacion mixto-entero con restricciones no
lineales y requerimientos sobre indices de desempeiio dindamicos. El conjunto de variables de
decision estd dado por: la estructura del proceso definida por la variable binaria (y;), las
dimensiones de la planta, el punto de trabajo y los parametros del sistema de control. El
objetivo es minimizar una funcién general, que incluye costos de inversion y de operacion,

respecto a las variables de decision.

En el problema se plantean restricciones de operacion que surgen de los requerimientos
impuestos sobre la carga mésica, la edad de los fangos, la capacidad hidraulica y las relaciones
entre los flujos. Ademas, se imponen restricciones sobre el modelo del proceso que garantizan

un punto inicial de operacion en estado estacionario.
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El anélisis de controlabilidad depende de la estrategia de control seleccionada y de los
criterios establecidos para evaluar el desempefio dindmico y su efecto sobre las restricciones
del proceso. Las medidas de controlabilidad se pueden introducir en el problema como

objetivos de optimizacién o como restricciones.

Se presenta a continuacion la formulacion general del problema de diserio integrado sin
especificar la técnica de control a utilizar ni las restricciones de controlabilidad, pues éstas se
describen de manera individual en cada uno de los escenarios propuestos para abordar el

problema de diserio integrado.

Funcion objetivo.

f=pvi+p Vit+tp,-A+p,-Fk'+p,-Fk: +p,-q; (6.47)

donde:

v1, v2son los volumenes de los reactores 1 y 2 respectivamente,
Fk; y Fk; son los factores de aireacion para cada reactor,

A es el area transversal del decantador

g es el flujo total de reciclo,

D1, P2, p3 son pesos que determinan la importancia relativa de cada factor.

Los tres primeros términos estan asociados a los costos de construccion, luego aparecen
los costos operacionales relacionados con la energia utilizada por las turbinas de aireacién, y
finalmente los costos de bombeo (purga y reciclo). Esta es una representacion general y muy
simple de la funcion objetivo para este caso de estudio especifico. No representa costos reales

sino un indice proporcional a éstos, por lo que es adimensional.
Condiciones logicas del problema.

Es necesario imponer condiciones logicas que garanticen la coherencia matematica del
modelo para cada posible configuracion de la planta. Dependiendo de la existencia o no del

segundo reactor (representada por la variable binaria y;), se establece lo siguiente:

- Si el segundo reactor no existe y;,=0, entonces v,=0, x,= x;, s;=5;, c;=c;, Fk,=0, qr,=0.
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- Si el segundo reactor existe y;=1, entonces v, x2, 52, Fk,y qr; toman valores adecuados

dentro del rango correspondiente a cada variable.

Para ello se definen las variables de holgura W;, W>, W3, W, , de manera de anular las

ecuaciones y restricciones que se desactivan cuando el segundo reactor no existe (y;=0), sin

afectar las mismas cuando si existe (y,=1).

Restricciones sobre los balances de masa.

Se imponen restricciones sobre los balances de masa en los tanques de aireacion y el

decantador desarrollados para la superestructura del proceso presentada en la figura 6.4, con

la finalidad de garantizar un punto de trabajo inicial en equilibrio.

dx, 5\, x;
v— =l Y ———v, =K, v, =K xv, +(x,-q,+x.-qr, —q,, %, )| S €
1 dt (KS+S1) 1 d Sl 1 171 ( 1 12 1)
ds S, X x>
Vl_l =" Hinax = V1+fded_1V1+fdecx1V1+(Si'qz'+sl'qr1_%2'sl) <e€
dt (K, +s,) s,
dc, 8,X,
v — =K Fhk (¢, —¢,) v, = Koy o TV, — ¢, | S €
1 dt I 1( 1) 1 01/~ ma: (KS+S1) 1 12™+1
dx S, X x2
V) 2= Mool Y 2= Vz_Kd_zvz_chzvz—"(xl'Q12+xr'qrz_%z 'xz) <€
dt (KS +s2) s,
ds, 8,X, x;
Vo | = | Minax v, + fi Ky —v, + [, K. X,V +(S1 G, TS89 — 4, 'Sz) <€
dt (KS +s2) s,
dc S,X
V) : :KIaFkZ(cs_CZ)VZ_KOIIumax = v, =qnc, tW| <€
dt (KS +S2)
dx
ALde =|q,uXy — qouX, — A-nnr-x, exp(aar-x, )| <¢
t

(6.48)

(6.49)

(6.50)

(6.51)

(6.52)

(6.53)

(6.54)
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dx,

AL, — = |c]22x2 —q,,%, + A-nnr-x, exp(aar -x,)— A-nnr -x, exp(aar -x, )| <g (6.55)
dx,
AL, Tt’ = |q2xb —g,x, + A-nnr -x, exp(aar -x, )| <¢g (6.56)

Las relaciones entre los caudales vienen dadas por:

9> =4; T 41 (6.57)
4r =94, +9r, (6.58)
q,=qr +qr, +q, (6.59)

Para el caso de la estructura de la planta con un reactor y un decantador (y;=0), las
ecuaciones (6.51) a (6.53) se desactivan de acuerdo a las condiciones logicas antes descritas.
Cuando y;=0 =v,=0 y gr,=0, entonces se anulan directamente los términos multiplicados por
v, en todas las ecuaciones, los términos restantes en las ecuaciones (6.51) y (6.52) desaparecen

al quedar ¢,, =g, en (6.58), finalmente, para anular el ultimo término de la ecuacion (6.54) se

requiere de una variable de holgura (W)):
W=(1-3)45 ¢ (6.60)
Restricciones de operacion.

Se establecen las siguientes restricciones en funcion de los limites entre los cuales se

deben mantener algunos parametros para garantizar la operacion adecuada de la planta.

- Tiempo de residencia en los reactores:

25<-1<8 (6.61)
q12
st U=y)W, (6.62)

q22



177

Esta tltima restriccion se descompone en dos inecuaciones:

Va +(1_y1)'VV2 _6'q22 <0 (6623)
2"]22_‘}2"'(1_)"1)'”/230 (6.62b)

donde W se utiliza para ajustar la relacion a la estructura actual de la planta siendo W, =6-¢,,

para (6.62a) yW, =-2-q,, para (6.62b).

- Carga masica en los tanques de aireacion (4/M):

S+ qr.s
0.001<I5TI% ap (6.63)

max
ViX

qy, 5, qr,s, _(1_)’1)W3

0.001< <ML, (6.64)
V2'x2

donde:

W, =(0r+0)s, (6.65)

- Edad de los fangos en el decantador (S4):

v, X, +v,x, + AL x,

S4,. < <10 (6.66)
q,x,24
- Capacidad hidraulica:
T2 <5 6.67
2 <, (6.67)
- Relacion entre el caudal de purga y el reciclo:
9»
0.03<—L2<Rp_. (6.68)

q,

- Relacion entre el reciclo y el caudal de entrada:
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Rr. <32<009 (6.69)

Los limites MLax, SAminy RPmax Y Rvmin S€ usan para establecer rangos o condiciones de
de operacion distintas. En este trabajo se proponen dos escenarios basados en distintos valores
de estos limites (Tabla 6.5). El primero es el conjunto de valores presentado originalmente en
Moreno et al (1992), el segundo es una relajacion de los limites de las restricciones,

presentada en Revollar et al. (2010).

Habiendo formulado matematicamente la sintesis y el dimensionamiento del proceso, a
continuacion se realiza, con distintas estrategias, la incorporacion del analisis de
controlabilidad y la definicidon y ajuste en el procedimiento de disefio integrado. Primero se
lleva a cabo la sintesis del proceso basada sélo en criterios econdomicos, luego el diserio
integrado con un controlador PI y finalmente el diserio integrado con un esquema avanzado de
control (Controlador predictivo-MPC). En cada caso se desarrolla, desde la formulacion de las
restricciones y objetivos de controlabilidad hasta la resolucion del problema utilizando como

herramienta los algoritmos genéticos.

Tabla 6.6. Limites de las restricciones de operacion

Parametros Conjunto 1 Conjunto 2
MLax 0.6 0.12
SAmin 3 2
Rpmax 0.07 0.7
R min 0.5 0.05

3.2. CASOS DE ESTUDIO
3.2.1. Sintesis econémica del proceso

La sintesis economica del proceso permite obtener una planta de referencia cuyas
caracteristicas estdn determinadas Unicamente por criterios economicos. Ademads, es el

escenario mas apropiado para evaluar el desempefio de los métodos de optimizacion, ya que
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no intervienen otros elementos, como la linealizacion del modelo o la simulacion de la

respuesta dinamica, que puedan afectar la eficiencia de los algoritmos de resolucion.

Asi, para llevar a cabo la sintesis econémica del proceso, se resuelve el problema de
optimizacion descrito por las ecuaciones (6.47) a la (6.69). En la resolucion se evalua el
desempefio del algoritmo genético (“Genetic Algorithm - GA) propuesto en este trabajo, junto
con otro método estocastico de optimizacion como es el enfriamiento simulado (“Simulated
Annealing”’-SA), y un método determinista clasico como el de ramificacion y acotamiento
(“Branch and Bound’-B&B). Dentro del procedimiento de B&B se utiliza el algoritmo de
programacion secuencial cuadratica (“Sequential Quadratic Programming”-SQP) para
resolver los problemas de optimizacidon no lineal que surgen en los diferentes nodos. En
Francisco et al. (2005), Dominguez (2007) y Revollar et al. (2010) se describe con mayor
detalle como se emplean los algoritmos B&B y S4 en la resolucion de este problema de diseiio

integrado.
Algoritmo genético.

Se usa un algoritmo genético de codificacion mixta como el descrito en el Capitulo 1V.
Se aplican los operadores de seleccion por ruleta y cruce aritmético, con una probabilidad de
cruce de 85%, con la finalidad de combinar Gnicamente los genes que representan la misma
variable. La mutacion es aleatoria con tasa variable entre 0.1 y 0.02, para incrementar la

exploracion del espacio de buisqueda en las primeras generaciones.

El cromosoma contiene las variables de decision del problema:
[x]n’ x2n’ S]n’ sZn’ C]n’ CZn’ xdn’ xbn’ xrn’ qr]ss ’ qun ’ qpn’ Fk]n’ Fan ’v]n’ VZn’ An’ y]]

donde el sub-indice » indica que se trata de una variable normalizada entre el valor maximo y
minimo de su rango factible. Para facilitar la aplicacion de los operadores de cruce y mutacion
sobre el cromosoma mixto, las variables binarias ocupan las ltimas posiciones (solo y; en este

caso).

En el algoritmo se permite hacer cruces entre cromosomas con valores diferentes de y;,

aunque representen estructuras con distinto nimero de bio-reactores. El resultado de la
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aplicacion del operador de cruce aritmético sobre la variable binaria se redondea a los valores
binarios cero o uno. Luego, para que no se produzcan incoherencias numéricas en las
soluciones candidatas producto del cruce, las restricciones logicas se introducen directamente
en el cromosoma. Como los valores minimos de v, y gr> son cero, cuando y,=0 =v,=0 y

qr>=0, se reconstruye el cromosoma para que quede de la forma:

[x]n’ x]n’ S]n’ S]n’ C]n’ C]n’ xdn’ xhn’ xrn’ ql"], 0’ qpn’ Fk]n’ O’VIH’ 0’ Aﬂ’o]

Para tratar las restricciones de operacion se penaliza la funcidon objetivo con un término
proporcional a la desviacion de las mismas multiplicado por cierto factor de penalizacién R

(ec. 4.24).

Se genera una poblacion inicial de 200 individuos, las variables continuas se introducen
aleatoriamente, y las binarias se fijan de manera de tener igual cantidad de individuos para

cada estructura del proceso. El nimero méaximo de iteraciones es de 1500.
Resultados.

Se realizan diez experimentos con cada método, B&B, GA y SA, variando el punto inicial
o poblacion inicial, segiin corresponda. Se estudia la sensibilidad de los métodos estocasticos a
la variacién de sus parametros ajustables, como el factor de penalizacion en la funcién de
adaptacion para el caso de los algoritmos genéticos y el pardmetro de control ¢ para el

enfriamiento simulado.

Resolviendo el problema para el conjunto de restricciones mas exigentes (conjunto 1 en
la tabla 6.6) con el método determinista (B&B), se obtuvo una solucién Optima con una
funcién objetivo de 0.17 en todos los experimentos. Este valor se toma como referencia, y
respecto a éste, los métodos estocasticos alcanzan soluciones con una desviacion promedio de

5% en caso del GA 'y 7% con el SA.

Tabla 6.7. Pardmetros de la planta obtenida como resultado de la sintesis economica y
dimensionamiento del proceso de fangos activados



Parametros

Conjunto de
restricciones 1

Conjunto de
restricciones 2
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Costo 0.17 0.04
Numero de 1 2
bio-reactores
s; (mg/l) 87.75 196.67
52 (mg/l) - 92.43
vV, (m’) 5278.8 3709.6
Vs (m’) - 3102.5
A (m?) 1787.9 1456.4
qri (m3/h) 630.5 167.0
qrz> (m3/h) - 11.6
Fk; 0.076 0.005
Fks - 0.22

El resultado 6ptimo, correspondiente a la solucion por el métodos de ramificacion y
acotamiento (B&B) se presenta en la tabla 6.7 donde se muestran los parametros
caracteristicos de las plantas obtenidas al realizar la sintesis economica. Se puede observar que
la variacion en los limites de las restricciones afecta significativamente la estructura y
dimensiones de la planta. Esto muestra que se obtienen alternativas estructurales distintas con

grandes diferencias en los costos de construccion y operacion, al imponer diferentes limites.
3.2.2. Diseiio integrado con un controlador PI
Formulacion.

La formulacion del diserio integrado del proceso con un controlador PI se basa en la
superestructura presentada en la figura 6.7. El disefio debe definir la estructura de la planta,
las dimensiones y punto de operacion Optimos econdmicamente, y que ademas se cumplan
ciertas condiciones de desempefio dindmico, por lo que se integra el disefio de un controlador

PI en el problema.
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si Xirl \’_1 ) W A

q P

Figura 6.7. Superestructura del proceso de fangos activados para eliminacion de materia
organica con un PI

El objetivo de control es mantener la concentracion de sustrato a la salida (s; o s2) dentro
de los limites permitidos a pesar de las fuertes perturbaciones a las que esta sometido el
proceso. Se trata de las perturbaciones caracteristicas del BSMI sobre el caudal g; y

concentracion de sustrato s; descritas en las figuras 6.4 y 6.5.

Se considera la estrategia de control propuesta en Gutiérrez (2000) para esta planta,
donde se usa el caudal de recirculacion de fangos (g7;) como variable manipulada. Entonces,
la ley de control del PI para este caso es:

1 t
qr, =qr,, + Kp.(s,,ef = S(ray) ) +_I(S"¢f = S(tey) )dT (6.70)

T

1 to

donde:

srer €8 el valor deseado para la concentracion de sustrato a la salida, que corresponde al punto
de operacion 6ptimo,

qriss es el caudal de recirculacion en estado estacionario, correspondiente al punto de

equilibrio S(1+y1)= Sref -

Para tener una medida del efecto de la estrategia de control sobre la calidad de la
operacion se introduce la integral del cuadrado del error (ISE) como indice de desempeio

dinamico:
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T max

SE= | (5, -5, ) -d (6.71)

t=0

donde:

Tnax €s €l tiempo de simulacion

Al minimizar el ISE se minimiza la desviacion de la concentracion de sustrato a la salida
respecto al punto de operacion deseado en presencia de perturbaciones, por lo que se impone

una cota superior al ISE como restriccion de controlabilidad:

ISE<ISE, (6.72)

La formulacion del problema de disefio integrado para este caso particular se presenta de

forma esquematica en la figura 6.8.

Formulacion del problema de disefio integrado

Se quiere obtener: Condicionado a:
Estructura de la planta: y, Minimizar los costos de
Dimensiones y punto de operacion: <:| inversion y operacion.
X:[x; xp%1 %2 €1 €2 qrissqragpxy X, X, 01 V2 A Fly F) Desempeﬁo satisfactorio
Parametros PI: C=Kp, Ti .

del sistema de control

! ante perturbaciones

Min [f'(X, y)/ Funcién de costos
S.a:
g(X,y) <0 Balances de masa, restricciones de Problema de optimizacion
operacion ) ||[| dindmica mixto entero no
ISE(X, C,y, t) <ISEmax Indice dinamico lineal
x ek
ye {0, 1} |—|

Planta + sistema de control
Solucién compromiso entre economia y
controlabilidad

Figura 6.8. Formulacion del problema de diserio integrado del proceso de fangos activados
con un PI
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Algoritmo genético.

Se implanta una version del algoritmo muy similar a la desarrollada para el caso
econdmico tratado anteriormente. Se usan los mismos operadores, técnica de reconstruccion y
parametros. El cromosoma varia porque se introducen los coeficientes del controlador en el

genoma:
['xln’ xZn’ SIn’ SZn’ c]n’ cZn’ xdn’ ‘xbn’ ‘xrn’ qr]ss ’ qFZn ’ qpn’ Fk[n’ Fan Jv]n’ vZn’ An’ Kpn’ Tln’ y] ]

Se aplican ademas algunas técnicas heuristicas para mejorar el rendimiento del algoritmo
genético. Una de ellas garantiza que las soluciones obtenidas sean estables, aunque este
requerimiento no estd realmente contemplado en la formulacion del problema. Consiste en
impedir la simulacién de las soluciones candidatas que presenten autovalores positivos de la
matriz de estados, para evitar problemas numéricos. Cuando esto ocurre se asigna
arbitrariamente un valor grande al ISE (cien veces mayor que el ISE,,.) para penalizar

fuertemente estos cromosomas.

Procedimiento para evaluar cada candidato a solucién : ‘

Estructura y dimensiones

1.Conjunto actual de variables de decision
Candidato a solucion

Punto de trabajo estacionario

Parametros del P1

Disefio
v
2. Evaluacion de las restricciones 3. Evaluacion de las
sobre los balances de masa. restricciones de operacion

‘ 4. Evaluacion de los costos

—l Control
N

5. Linealizacion del modelo y calculo de
los autovalores de la matriz de estados

6. Simulacion del modelo dinamico no
lineal para calcular el ISE

Figura 6.9. Evaluacion de las soluciones candidatas durante la ejecucion del algoritmo
genético para el disefio integrado con un PI
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Por otra parte, ya que al principio es dificil encontrar soluciones candidatas que
satisfagan la condicion de controlabilidad, para evitar la convergencia prematura a soluciones
con costo Optimo pero desempefio dinamico deficiente, se agregan, solo durante las primeras
generaciones, los diez cromosomas con mejores valores del ISE al grupo de los seleccionados

para la siguiente generacion.

La forma de evaluar cada solucidon candidata en este caso de estudio, es un poco mas
compleja, porque es necesaria la linealizacion del modelo para el calculo de los autovalores de
lazo cerrado y también la simulacion del modelo dinamico no lineal para calcular el indice de
desempefio (ISE). En la figura 6.9 se describe el procedimiento para evaluar cada cromosoma

de la poblacion.
Resultados.

En la tabla 6.10 se reportan los parametros caracteristicos de la mejor solucién
encontrada después de realizar diez pruebas con el algoritmo genético para cada conjunto de

restricciones.

Igual que en el caso de optimizacién econdmica, en el escenario de restricciones de
operacion relajadas (conjunto de restricciones 2) se obtiene naturalmente una planta menos
costosa. Sin embargo, las condiciones més exigentes dadas por el conjunto de restricciones 1
permiten logran una mayor remocion de materia organica (s2) a costa de mayor volumen de
reaccion y flujo de recirculacion y una mayor penalizacion sobre el desempeio dindmico
porque el ISE es mayor. En cuanto a la estructura optima, en ambos casos se obtiene un

sistema con dos bio-reactores.

Si se compara la solucion obtenida aqui, con la econdmicamente Optima reportada en la
tabla 6.7, se encuentra un incremento significativo en los costos, ya que es necesario mayor
volumen para atenuar el efecto de las perturbaciones. En consecuencia se obtiene, en ambos
escenarios, una solucion que es el compromiso entre los menores costos y un desempefio
dindmico aceptable frente a perturbaciones, cuantificado por el ISE razonable. La figura 6.11

muestra la respuesta dinamica frente a las perturbaciones, de la planta 6ptima economicamente
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a lazo abierto, y la figura 6.12 muestra la respuesta de lazo cerrado obtenida al aplicar el

diseno integrado, en donde se observa la evidente mejora alcanzada en este ultimo caso.

Tabla 6.10. Parametros de la planta obtenida como resultado del diserio integrado del proceso
de fangos activados con un controlador PI

Parametros Conjunto de Conjunto de
restricciones 1 restricciones 2
Costo 0.25 0.17
s; (mg/l) 69.0 104.5
52 (mg/l) 27.0 32.7
Vv, (m’) 6531.6 4526.6
Vs (m’) 3048.5 3403.4
A (m?) 2517.1 2208.8
gri (m’/h) 643.5 265.3
grs (m’/h) 0.46 1.52
Fk; 0.18 0.27
Fk; 0.13 0.23
Kp 2.6 -39.3
Ti 137.8 138.8
ISE 1875.9 1046.7

140

s(mg/l)
s2(mg/l)

0
60

20 40 60 80 100 120 140 160 2 0 20 40 60 80 100 120 140 160
t(hr) t (hr)

Escenario 1 Escenario 2

Figura 6.11. Respuesta dinamica de la planta resultante de la sintesis econdmica.
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Figura 6.12. Respuesta dinamica de la planta resultante del disefio integrado con control PI

3.2.3. Disefio integrado con un esquema de control predictivo (MPC)

Figura 6.13. Superestructura del proceso de fangos activados para eliminacién de materia
organica con un controlador predictivo multivariable MPC

Formulacion.

El planteamiento del disefio integrado con el controlador predictivo multivariable basado
en modelos (MPC) y el estudio de la controlabilidad con las normas de sensibilidad que se
presentan ahora, se toman de las propuestas de Francisco y Vega (2006 y 2009). Detalles han
sido publicados en Vega et al. (2007), Francisco et al. (2009) y Revollar et al. (2010).
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La superestructura utilizada para la planta con el controlador MPC se muestra en la
figura 6.13. El calculo de la ley de control se formula como un problema de optimizacién por
minimizacion del funcional de error V, sujeto a restricciones sobre las entradas, la prediccion

de las salidas y las variaciones en las variables manipuladas, como sigue:

e/ He—=1

Vik)= Zp(9(k+i|k)—r(k+i|k))2 W@+ (Ma(k+ilk)) - Wu() (6.73)
i=Hw i=0

con:

umin<ﬁ(k+i‘k)<umax i:O,...,]“IC

ymin<)’>(k+i|k)<ymax i:Hwa---,Hp

Aumin<Aﬁ(k+i‘k)<Aumax iZO""’H

c

donde:

y : salida estimada,

r: trayectoria de referencia,

Au : incrementos de la sefial de control,

Hp: horizonte de prediccion,

Hw: instante a partir del cual se penaliza el error de control. Hw=>1,

Hc: horizonte de control, a partir del cual los Au son nulos, es decir:

G(k+i|k)=a(k+H —1k) Vi>H,

Wy(i): matriz diagonal que contiene los pesos aplicados a los errores de control a lo largo del
horizonte de prediccion,

Wu(1): matriz diagonal que contiene los pesos aplicados a los esfuerzos de control.

Las matrices Wy y Wu dependen del instante de muestreo i, posibilitando la penalizacion

variante del error y del esfuerzo de control.

Esta formulacion matemadtica resulta en un problema de optimizacion cuadratico (QP),
que se resuelve en cada instante de muestreo & y permite determinar la secuencia de acciones

de control Au(k+i|k)optima que se debe aplicar sobre el sistema en el instante de tiempo
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k+1. El modelo de prediccion para el MPC es el modelo discreto linealizado en espacio de

estado del proceso, con las salidas, entradas manipuladas y perturbaciones dadas por:
T
y= [Sl Sz] )
T
u=[qn an] 'y
d=[si qi ]T .

Resolviendo el problema anterior sin restricciones correspondiente a la optimizacion del
controlador MPC definido hasta aqui, se obtiene una ley de control lineal, y puede ser
expresada en el dominio de Laplace de acuerdo al diagrama de bloques del sistema nominal

que se muestra en la figura 6.14, como:
u(s)=K,(r(s)—y(s))+K,d(s) (6.74)
donde:

K; y K, son las funciones de transferencia entre la sefal de control y las entradas r(s) y d(s),

respectivamente, y dependen de los parametros de sintonia del MPC.

l ]:";2 ﬁ diz)

+ -y -
l'—r?—l By e —e : "

Figura 6.14. Sistema nominal en lazo cerrado

Notese que la estructura propuesta del MPC es un sistema que combina retroalimentacion

y alimentacion adelantada.

Teniendo en cuenta la ley de control (6.74) y la funcion de transferencia del sistema en

lazo abierto, la respuesta del sistema en lazo cerrado es:
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y(S) _ GOKI

= (s) 4 d(5) (6.75)

donde:

d(s) son las perturbaciones filtradas d(s)=(G,K, +Gd,)d(s),

Gyy Gdy son las funciones de transferencia nominales.

La ecuacion (6.75) puede ser expresada sustituyendo las funciones de sensibilidad y

sensibilidad complementarias (definidas en el capitulo II):

Y() =1, ()7(5) 5, () Ry ()4 () (6.76)
donde:

°" 1+c1;01<1 ©77)
BTGk 79
R, (5)=Gd, (s)- K,G, (s) (6.79)

Para plantear el problema de sintonia automatica con el sistema nominal, se considera la
funcion de sensibilidad Sy(s)Rao(s) entre las perturbaciones medibles y la salida. También se
considera la funcion de sensibilidad al control My(s) (entre las perturbaciones medibles y las

sefiales de control cuando la referencia es cero) dada por:

(s) _ K, -~K\Gd, (6.80)

u
M =
o(5) d(s) 1+G\K,

Por simplicidad, solo se presenta el caso una entrada-una salida, pero cuando existen
varias entradas o salidas, se pueden calcular las matrices de sensibilidad del sistema en lazo

cerrado y el trabajo se puede generalizar.
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Se trata de realizar el ajuste Optimo de los parametros (sintonia) del MPC como un
problema de sensibilidad mixta que tiene en cuenta rechazo a perturbaciones y esfuerzos de

control en la misma funcién. La optimizacion se plantea como:

min [Ny = max | N, (jo) (6.81)

donde:

¢ contiene los parametros de sintonia del MPC: Hp, Hc 'y Wu.

La forma de capturar las distintas condiciones que deben imponerse sobre la funcion S en
el dominio de la frecuencia, es la definicion de un peso frecuencial con forma adecuada (Wp)
que pondere la funcién S. Este peso, se elige de manera que su modulo inverso sea menor al

espectro inverso de perturbaciones. Entonces:

Wp-S,- Ry
N. =
; [Wesf'S'Mo Ly (6.82)

donde:
Wp(s) y Wesf (s) son pesos adecuados para conseguir las especificaciones de desempeno en

lazo cerrado en base al espectro de perturbaciones, y para reducir los esfuerzos de control,

respectivamente.

Las restricciones impuestas en el marco del problema, considerando perturbaciones

normalizadas son:
Vo], <1 (6.83)
oS <1 (6.84)

para penalizar adecuadamente los esfuerzos de control y garantizar un buen rechazo a

perturbaciones, y

1M} < 14y (6.85)

para restringir el méximo valor de la variable manipulada respecto a una cota u,,y.
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Notese que en la funcidon objetivo (6.82) se incluyen los esfuerzos de control en vez de
las magnitudes del control al considerar la derivada de la funcién de transferencia M. La

dependencia en s de las funciones de transferencia Ny, Sy y My se omite por brevedad.

El andlisis de controlabilidad realizado basado en el problema de sensibilidad mixta
permite establecer restricciones en el problema de diserio integrado, donde las funciones de
transferencia dependen de las salidas s;, 5, y las variables manipuladas gr;, gr,, considerando

las variaciones en s; presentadas en la figura 6.5 como perturbacion.

En la ley de control del MPC, la penalizacion es relativa al error, pues se considera que
los pesos asociados al error de control Wy son iguales a uno mientras que los pesos asociados
al los esfuerzos de control Wu (cambios en las variables manipuladas) son las variables de

decision ajustables.

Formulacion del problema de disefio integrado

Se quiere obtener: Condicionado a:

Estructura de la planta: y; Minimizar los costos de

Dimensiones y punto de operacion: <:| inversiony operacion.

Xe[x) X2 X3 €1 €2 qF1ss G72GP %g X X1 V2 A Fly Fi] Rechazar perturbaciones

Parametros MPC: C=Wu, Hp, Hi £ s

= adecuadamente y minimizar
los esfuerzos de control
[

Min [f (X, C, y)] Funcién de costos

S.a:

g(X, C, y) <0 Balances de masa, restricciones de .,

operacion |||] Problema de optimizacion
o L mixto entero no lineal

[wp-s|_ <1 Indices basados en el modelo linealizado,

HMHI <u,, ~Dormas de la funcion de sensibilidad

xedx

ye {0, 1}

{,_\}
Planta + sistema de control

Solucion compromiso entre economia y
controlabilidad

Figura 6.15. Formulacion del problema de diserio integrado del proceso de fangos activados
con un MPC

En la superestructura se observa que la seleccion de la estructura de control depende
directamente de la configuracion de la planta para y,=0 =v,=0 y ¢gr,=0 y el sistema de control

es de una entrada una salida, se controla s; manipulando gr; y se tiene solo un peso asociado al
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error (Wu). Para y,=1 =v,#0 y gr,#0, y se tiene un sistema de control multivariable con los

pareamientos s;-q7;, S>-qr2 'y Wu es una matriz diagonal.

Esta formulacion se describe de forma esquematica en la figura 6.15.
Algoritmo genético.

El cromosoma utilizado, que incluye los parametros del controlador MPC, es:

['xln’ xZn’ s]n’ SZn’ Cln’ CZn’ xdn’ xhn’ 'xrn’ quss ’ qr}n ’ qpn’ Fk]n’ Fan ’VIn’ vZn’ An’ quln’ Wgr}n’Hp’ HC’ yl ]

donde:

Waqri, y Wqr,, denotan los pesos asociados a los esfuerzos de control. Conforman una matriz

diagonal cuando y;=1 y es un escalar cuando y,=0= Wgqr,,=0.

‘ Procedimiento para evaluar cada candidato a solucion : ‘

‘ Estructura y dimensiones
Punto de trabajo estacionario
Parametros del MPC

1.Conjunto actual de variables de decision
Candidato a solucion

2. Evaluacion de las restricciones 3. Evaluacion de las
sobre los balances de masa. restricciones de operacion

I 4. Evaluacion de los costos

—l Control |

| 5.0btencion del modelo de prediccion linealizado |

6. Calculo de la ley de control del MPC
sin restricciones

7. Evaluacion de las normas de la funcion de
sensibilidad

Figura 6.16. Evaluacion de las soluciones candidatas durante la ejecucion del algoritmo
genético para el disefio integrado con un MPC

El algoritmo genético presenta las mismas caracteristicas y operadores que en el caso

anterior, solo fueron necesarias algunas variaciones en los pardmetros ajustables. En realidad,
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esta aplicacion es mas sencilla desde el punto de vista del gasto computacional porque no es
necesario simular la respuesta del modelo no lineal. Ademas, al suponer un MPC sin
restricciones, el célculo de la ley de control se hace de forma bastante rapida con la

herramienta MPC de MATLAB.

El problema se resuelve con una poblacion de 100 individuos y un nimero de iteraciones

maximo de 1000.

En la figura 6.16 se muestra el procedimiento para evaluar cada cromosoma durante la

ejecucion del algoritmo genético.
Resultados.

Se plantean dos casos de estudio, utilizando las mismas restricciones de operacion del
conjunto 2 de la tabla 6.5, pero considerando diferentes demandas sobre el desempefio
dindmico en funcidon del rechazo a perturbaciones y diferente valor maximo que puede
alcanzar la variable manipulada en presencia de perturbaciones. Los resultados se presentan en

8s+19.2

la tabla 6.11. En el caso 1 se considera |[M|, <1000y un peso Wp,u,(s)=———— . En el
! : s+0.0001
) . 4.45+10.56
caso 2 se tiene la restriccion |[M||, <450 y un peso W; =
” ”1 y p pcaso2 (S) s+0.0001

Se observa como la variacion en los requerimientos sobre las normas de controlabilidad
produce nuevamente un cambio de estructura y condiciones de operacion de la planta. En el
caso 2 el resultado de la optimizacion es una planta con un mejor desempefio ante
perturbaciones, ya que el peso Wp; seleccionado es mads restrictivo para la funcion de

sensibilidad Sy, mientras que la cota mas relajada sobre |M| permite tener un rango mas

amplio de accion sobre la variable manipulada para rechazar perturbaciones. Los valores de

los pesos Wesf para las funciones de sensibilidad de gr;y gr; se establecen en:

0.01175+0.14 ~0.01835+0.22

Wesfon (8)=="0000a "2 () =" 0004
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Tabla 6.11. Parametros de la planta obtenida como resultado del diserio integrado del proceso
de fangos activados con un controlador MPC

Caso 1 Caso 2
Vi 5409.2 3442.7
V 0 2819.2
A 1253.1 1147.0
5708 107.03 93.86
Wu [0.009 0.274] [0.347 0.052]
Hp 7 7
Hc 2 4
||N||m 0.74 0.96
||M||1 725.7 281.3
W] 0.63 093
rango(s) 17.7 36.5
max(qr) 563.9 254.5

En la figura 6.17 se muestra la funcién de sensibilidad para ambos casos de estudio junto

con los pesos Wp (que representan la magnitud de las perturbaciones), y el inverso del

espectro de perturbaciones en el influente. Aqui, se observa mayor separacion entre el peso

Wpeaso2 Y la funcidon de sensibilidad, que en el caso 1, evidenciando peor desempefio ante

perturbaciones en el caso 2. Esto se puede observar también en la respuesta dinamica con el

modelo lineal presentada en la figura 6.18.

Si se comparan estos resultados con los obtenidos para el sistema con controlador PI, es

notable la ventaja del esquema MPC al obtenerse plantas mas reducidas, aunque se debe tener

presente que se usan indices de distintos tipos para el disefio. Sin embargo, el uso de las

funciones de sensibilidad para imponer restricciones y evaluar la controlabilidad hace practica

la resolucion del problema con el MPC que seria de otro modo muy engorrosa.
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Figura 6.17. Magnitud de la funcién de sensibilidad (Sy) para los casos 1 y 2 respectivamente,
junto con los pesos Wp (linea punteada) y el inverso del espectro de perturbaciones en el

influente.
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Figura 6.18. Comparacion de la respuesta dinamica de las plantas resultantes de la sintesis
economica y del diserio integrado en el escenario 2
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4. DISENO INTEGRADO DEL PROCESO DE FANGOS ACTIVADOS PARA LA
ELIMINACION DE MATERIA ORGANICA Y NUTRIENTES. MODELO 2.

La aplicacion de la metodologia de disefio integrado al proceso de fangos activados se
hace mas interesante si se consideran los procesos de nitrificacion y desnitrificacion. Para esto,
se utiliza una variante simplificada del BSM1 encontrada en Ingildsen (2002) y en Halvarson
(2003), donde se toman en cuenta unicamente las variables significativas en una escala media
de tiempo. Los procesos mas lentos, generalmente los relacionados con compuestos insolubles
como la hidrdlisis y la amonificacion del nitrogeno orgénico no se consideran y se supone que
la biomasa heterotrofa y autotrofa no varia, por lo que el nimero de estados en cada reactor se

reduce de 13 a 4.

En esta simplificacion del BSM1, el sistema completo se aproxima a un reactor andxico
y uno aerobico, con un volumen equivalente al volumen total del los compartimientos
anodxicos y aerdbicos del Benchmark. Se supone el proceso de desnitrificacion sdlo tiene lugar
en el tanque andxico y el proceso de nitrificacion ocurre Unicamente en el tanque aireado. El

decantador se aproxima a un punto de mezcla y el reflujo externo se supone constante.

Bioreactores Clarificador
Q
Seccidn Seccion ele
Influente QL’]-ZO Andxica Aerdbica Efluente
Agua Residual
S Qg |9, >
h - -gi!ﬂ\_ W B Zz szf
Ea ;-T%‘* O
Qg 7
Reciclo a=a Qy, Zu
Interno —
Reciclo Q. 7
W EwW
Externo Q. 2,

Figura 6.19. Esquema general del BSM1 simplificado

Retomando las ecuaciones 6.5 a 6.28, que representan los balances de masa, tasas de

reaccion y procesos bioldgicos involucrados en el BSM1, se obtiene el conjunto de ecuaciones
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diferenciales para el modelo simplificado, donde el indice 1 esté referido al tanque andxico y

el indice 2 esta referido al tanque aérobico.

En el reactor andxico:

dS]Z (1) :% Qo .SNH’in+QaSNH (2)_(Q0 +'Qa) ! SNH (1)_iX/; ',01 (1) _iXb 'pz (1)_(iXb +Ylj'p3 (1):| (686)
dSNO 1)) _i a -Y,
w0 L 0.5, + 05,035 p 04,11 (6.87)
ass@ _ 1|, . _ . I
= 05,0500+ 08,0~ A~ pz(l)} (6.88)
dS 1 1- .
d( - o, 5,000,085, { Y 1(1)+[4 7 +1]p3 (1)} (6.89)
¢ Y, Y,
En el reactor aerobico:
ds.. (2 i
. @) _ L0, 40,15, (1)=(0, +-0,)Sy (D) =iy - £,(2) [sz +—] p3<2>} (6.90)
Al Y,
dSNo(z)_i_ . _ . __ " °H i
= @05+ ISy e p 2, (2)} (6.91)
B0 _ 10 0050050150 p o)L
=] @4 008,00, +0)8. )~ PO pz<2>} (6.92)

d8,(2) 1 |(00+0,)-5,(1)=(Q,+0,)-55(2) [1; p(2)+ H pg(z)}

= o 6.93
v, (6.93)

+KLal (SO,mz _So (2))

En el primer reactor el unico proceso bioldgico importante es el crecimiento anoxico de

la biomasa heterotrofa, relacionado con la desnitrificacion:

(s ) Kon vo (D)
P2 =ty (KS +Ss(l)) [KO’H+S0(1)J[KNO+S (1)} "X (6.94)
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En el segundo reactor, donde se tiene una mayor concentracion de oxigeno, se consideran

los crecimientos aerobicos de la biomasa heterdtrofa y autotrofa, relacionados con la

nitrificacion:
(50 (50

P @)=t [KS+SS (2)] (K - (Z)JXB,H (6.95)
(5, [ S0

PR=H (KNH +SNH<2>] [K +SO<2>JXB’A (6.96)

4.1. FORMULACION GENERAL DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

En este caso de estudio se tiene una estructura fija de la planta y se conocen las
dimensiones de los reactores. En este modelo simplificado la dimension de los bio-reactores es

equivalente a lo propuesto en el Benchmark, entonces: V,=1000m® y V,=1333m’

El objetivo de control es regular la concentracién de nitratos en el primer reactor
alrededor de un valor 6ptimo mediante la manipulacion de la recirculacion de nitréogeno, y

mantener la concentracion de oxigeno disuelto en el segundo reactor.

Se formula el disefio integrado del proceso para hallar el punto de operacion y los
pardmetros de un controlador MPC, que minimicen los costos de operacion relacionados con
la energia de bombeo y la calidad del efluente, y que ademas permitan logran un desempeino

dinamico 6ptimo el cual es cuantificado con el ISE.

Las variables de decision son: el caudal de recirculacion de nitrogeno Q,, la dosificacion
de carbono Ssussace, la concentracion de oxigeno disuelto en el reactor aerdbico So(2) y los
parametros de sintonia del controlador, es decir, los pesos Wy y Wu y los horizontes de

prediccion y de control, Hp y He, estos ultimos variables enteras.
Objetivos de optimizacion.

Los costos de inversion (EUR) s6lo dependen de los costos de construccion de la

estacion de bombeo:
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Cost,,, =2334-0,"" (6.97)

Los costos de operacion (EUR/d) se relacionan con los indices de desempefio que
proveen una medida de la calidad de la operacidon, como la calidad del efluente (EQ), que es
un indicador de la cantidad de polucién producida por unidad de tiempo y la energia de
bombeo (PE-kWh/d). En este modelo el decantador se representa como un punto de mezcla y

las concentraciones que van al efluente se calculan como una fraccion respecto a la salida del

decantador.
(days) (XB,A+XB,H+SS (2))+
50 U
EQ= T-1000 .([ 0’25'(SS (2)+(1-0.08)-( X, , +XB,H)) Q.dr (6.98)
+0'75'(XB,A +XB,H)+SNH (2)+ixb (XB,A +X3,H)
1 if
PE :?lQrdt (6.99)

Los factores de costo asociados al £Q y a la energia de bombeo son SOEUR/Kg y 25
EUR/kW (Vanrolleghem and Gillot, 2002).

Entonces, los costos asociados a la operacion de la planta estan dados por:

Cost =w, - Cost,

imvest T W2 'COSIEQ W 'COSIPE (6 100)
donde w;, wy, w; son pesos ajustados de acuerdo a los requerimientos de la optimizacion.

Una medida similar a la integral del error (ISE) se usa para medir el desempeiio dindmico

de la planta con el controlador. En este caso:

ISE:]:(SNOSS(I)_SNO (1)(t))2'dt (6.101)

Restricciones del proceso.

Se establecen los siguientes limites sobre la concentracion de los compuestos

nitrogenados:
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Sy (2)<4mg/1 (6.102)
Sy (2)<24mg /1 (6.103)
donde:

Snior(2): concentracion total de compuestos de nitrogenados a la salida del reactor.

La edad de los fangos en este caso se calcula como:

1
SA:ﬂA 5 e (6.104)

SNH +KNH SO+K0A V1+V2 -

A4

Se propone como restriccion:

4 days < SA<10.6 days , (6.105)

y para la concentracion de oxigeno disuelto en el reactor aerdbico:

1<5,(2)<3 (6.106)

Estrategia y restricciones de control.

El objetivo de control es mantener la concentracion de nitrato en el reactor anoxico
Syo(1) alrededor del punto de operacion 6ptimo manipulando el reciclo de nitrégeno (Q,).
Otra variable a controlar es el oxigeno disuelto en el reactor aerdbico S,(2), lo cual se logra

manipulando la transferencia de aire al reactor dada por Ky,.

El proceso esta sometido a las perturbaciones en el flujo de entrada Oy y la concentracién
de material organica a la entrada S; caracterizadas por Alex et al. (2008) para clima seco, y

descritas en las figuras 6.4 y 6.5.

Se imponen las siguientes restricciones sobre los parametros del controlador MPC:

4<Hp<12 (6.107)
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1< He<3 (6.108)
0<Wu<0.8; wy=1 (6.109)

Se pueden establecer diferentes condiciones para resolver el problema aqui planteado. A

continuacion se presenta un ejemplo.
4.2. CASO DE ESTUDIO

Por simplicidad, se propone una estrategia de control de una entrada una salida, para
regular Syo(1) alrededor del punto de operacion 6ptimo manipulando el reciclo de nitrogeno
(Q.). En este caso, se supone que la concentracion de oxigeno disuelto en el reactor aerobico

S»(2), se mantiene fija en el valor de referencia dada por la optimizacion mediante un lazo de

s, (2)

control no especificado, por lo tanto, % =0, en la ecuacion 6.93.

La ley de control del MPC esta dada por el problema definido por la ec. 6.73. Se utiliza
el modelo linealizado en espacio de estados como modelo de prediccion. Para facilitar el
calculo, se supone que no hay restricciones en 6.73 y se utiliza la herramienta de disefio de

MPC de Matlab®.
Algoritmo genético.

El cromosoma propuesto para este problema contiene variables continuas y enteras:
|:SSdassage’ Qa’ S() (2)’ Wu’ Hp’ HC:|

Se utiliza un algoritmo genético de codificacion real en su variante multiobjetivo
presentada en la seccion 5 del capitulo V. En efecto se consideran dos objetivos de
optimizacion, los costos de inversion y de operacion dados en la ec. (6.100) (f;), y el indice de
controlabilidad ISE dado en la ec. (6.101) (f>). Igual que anteriormente, las violaciones de las
restricciones se tratan con una funcion de penalizacion. En el proceso de seleccion de los
padres, la poblacién se ordena en funciéon de cada objetivo por separado por lo que se tiene
una lista ordenada para cada objetivo. Se descartan los peores individuos de cada lista (25%

del total), luego, se identifican los cromosomas que representan las mejores soluciones
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compromiso mediante una funcién de adaptacion basada en la posicion de los individuos en

cada lista ordenada.

Los operadores utilizados son: cruce aritmético y mutacioén constante con una tasa de
0.1. Se usa seleccion por torneo para cada objetivo por separado. La poblacion es de 20

individuos y se requieren 40 iteraciones como maximo y 10 ensayos para cada caso.

| Procedimiento para evaluar cada candidato a solucién: |

1. Conjunto actual de variables de decision.
Candidato a solucion
Disefio ﬂ Control

2. Se obtiene un punto estacionario
resolviendo el conjunto de
ecuaciones.

So(2) Ssdoss Qi

Parametros MPC

3. Se prueba el MPC con los
parametros de sintonia actuales

I

3. Simulacion de la respuesta a lazo
cerrado frente a perturbaciones

4. Calculo del EQ, PE y costos totales | | 5. Evaluacion de las restricciones

| 6. Célculo del ISE |

Figura 6.20. Evaluacion de las soluciones candidatas durante la ejecucion del algoritmo
genético para el disefio integrado con un MPC

Resultados.

Se proponen dos casos de estudio, el caso de estudio 1 consiste en la minimizacion de los
costos de inversion y operacion sujetos a una restriccion sobre el desempefio dinamico
(ISE<30000). En el caso de estudio 2, tanto los costos como el desempefio dindmico son

objetivos de la optimizacion.

En la tabla 6.12 se muestran los parametros e indices de desempefio de las plantas

obtenidas.
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Tabla 6.12. Parametros de la planta obtenida como resultado del diserio integrado del proceso
de fangos activados con un controlador MPC monovariable.

Caso 1 Caso 2
Costos de inversion (Eur) 57859 103680
ISE 26466 5824
PE (kWh/d) 15.56 38.6
EQ (Kg/d) 25433 25450
SA4 (d) 4 4
Variables de Decision
Qi 155.27 385.92
Ssdossage Mg/! 51.47 26.6
So(2) mg/l 1.19 2.33
Wu 0.75 0.23
Wy 1 1
Hp 7 12
Hc 2 1
Salida en estado
estacionario
Svo(1) mg/l 2.28 7.10
Svu(2) mg/l 0.96 0.81
Ss(2) mg/l 0.25 0.12

La manera de plantear los objetivos de la optimizacion influye significativamente sobre
los disefios obtenidos. La optimizacién de ambos objetivos lleva a plantas de mayor tamafo
pero con mejor desempeino dinamico. El principal problema al imponer cotas sobre los indices
de desempefio dindmico es que se necesita conocer al priori el comportamiento de la planta

para establecer un limite adecuado.
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Figura 6.21. Sefial de control y respuesta de la planta obtenida en el Caso 1.
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Figura 6.22. Sefial de control y respuesta de la planta obtenida en el Caso 2.

5. CONCLUSION

El diseno integrado del proceso de fangos activados se lleva a cabo usando un modelo
matematico simple con la eliminacion de materia organica Gnicamente, y usando un modelo
mas complejo donde se incluye la eliminacion de materia organica y nutrientes. Los casos de
estudio planteados se seleccionan para evaluar distintas aplicaciones de la metodologia donde
se contempla la sintesis solamente econdomica del proceso, la sintesis y disefio con
controladores PI y la sintesis con controladores avanzados MPC, considerando la evaluacion
de indices de controlabilidad basados en el modelo dinamico no lineal e indices basados en la
evaluacion de normas de sensibilidad robusta. También se evalua el disefio de una estructura
fija con un controlador MPC considerando una formulacion multiobjetivo, donde se optimizan

por separado indices dinamicos de desempefio de la planta e indices de control.
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En todos los casos se formula un problema de optimizacién no lineal mixta entera que es
resuelto de forma satisfactoria utilizando los algoritmos genéticos, que permiten evaluar con
facilidad indices dinamicos de desempefio (ISE, PE, EQ). Tal como se puede encontrar en los
resultados finales, la estructura y dimensiones de la planta obtenida dependen de las
restricciones de controlabilidad impuestas y de la estrategia de control utilizada. En esto se
evidencia la versatilidad de la metodologia de disefio integrado que puede ser aplicada para
lograr disefios que satisfacen el compromiso disefio-control en distintos escenarios con

distintos niveles de exigencias y alcances del problema.

El algoritmo genético demostrd ser una excelente herramienta en la resolucion del
problema de optimizacién en todos los casos de estudio, por lo cual se recomienda su uso
como alternativa a los métodos deterministas tradicionales para la resolucion de estos

complejos problemas.

Una de las mayores ventajas de los algoritmos genéticos en disefio integrado es lo
sencillo y compacto de su aplicacion, ya que son capaces de seleccionar automaticamente la
configuracion de la planta y al mismo tiempo los parametros del proceso y disefio del
controlador que mejor satisface las condiciones impuestas, haciendo innecesaria la

descomposicion del problema numérico.
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES GENERALES

Este trabajo esta dedicado al diserio integrado es decir a la sintesis y disefio simultaneos
del proceso y el control en plantas quimicas, y a la aplicacion de algoritmos genéticos para la

resolucion de los problemas de optimizacion que surgen de este planteamiento.

Después de una revision intensiva de la literatura relacionada al disefio integrado y una
clasificacion de las distintas lineas de investigacion, se identificaron elementos mejorables o
areas de mayor interés, y se constatd que los algoritmos genéticos por su parte abren la
posibilidad de introducir mejoras en muchas de estas areas, porque en general las mayores
limitaciones del disefio integrado radican en la complejidad de los problemas numéricos que
se presentan. Los aspectos mas resaltantes tratados en este trabajo son: la formulacion
completa del disefio integrado que incluye la sintesis del proceso, su disefio, y la seleccion y
ajuste de las estrategias de control; el uso de indices basados en el modelo no lineal para la
evaluacion del desempeiio dindmico ante situaciones realistas de perturbaciones; y la
aplicacion de esquemas de control especiales en lugar de los controladores retroalimentados

tipicos.

La revision de las técnicas conocidas para evaluar la controlabilidad, permiti6 distinguir
del analisis de controlabilidad entrada-salida el de controlabilidad de estado, tanto en base a
modelos lineales como no lineales. Entre todas, las mas apropiadas para cuantificar el
desempefio dinamico de la planta que se disefia son las basadas en indices numéricos
calculados por integracion del modelo dindmico no lineal del proceso, pero tienen el
inconveniente del gasto computacional que representa su evaluacion. En este trabajo se
estudiaron métodos alternativos para evaluar la capacidad de los disefios de ser controlados, en
particular, el analisis de controlabilidad de estado no lineal, y también se presentaron

aplicaciones de indices basados en normas de control robusto.
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Se desarrollaron diferentes aplicaciones de disefio integrado con la intencién de
demostrar el potencial de los algoritmos genéticos como métodos alternativos para la
resolucion de estos problemas. En todos los casos, los resultados evidenciaron la ventaja de
aplicar esta metodologia que permite obtener las dimensiones Optimas de la planta, junto con
el punto de operacion y un controlador sintonizado para garantizar los requerimientos de

controlabilidad impuestos.

El primer caso de estudio, el disefio integrado de un sistema de reactores quimicos tipo
tanque agitado continuo, se planted para ilustrar el efecto de la interaccion entre la sintesis, el
disefio y el control del proceso, y para introducir las caracteristicas especiales del algoritmo
genético propuesto para los problemas de optimizacién dindmica mixta entera no lineal

asociados al disefio.

Se llevd también a cabo el disefio simultdneo de proceso y control de una planta
sulfitadora perteneciente a la etapa de clarificacién en un ingenio de azlicar de cafia, que se
tradujo en un problema de optimizacion no lineal donde se imponen restricciones sobre las
condiciones de operacion de la planta y las medidas de controlabilidad de estado, mientras se
minimizan los costos de inversion, operacion y de control, cuantificados mediante la
evaluacion del modelo dindmico no lineal a lazo cerrado. El problema de optimizacion se
resolvid eficientemente usando el algoritmo genético de codificacion real propuesto. En este
caso se introdujo el andlisis de controlabilidad de estado, en primer término para definir
cualitativamente la concepcion del lazo de control, y el pareamiento mas conveniente variable
manipulada-variable controlada, que garantiza la ausencia de grados de libertad insatisfechos y
el rango completo de la matriz de controlabilidad no lineal. Ademas, los requisitos de la
controlabilidad de estado también establecieron limites o rangos posibles en las variables de
disefio, que se usaron como restricciones en el calculo del disefio simultaneo de proceso y

control.

Esta aplicacion, se completd luego con una formulacion multi-objetivo del disefio del
proceso usando un esquema de control MPC no lineal basado en un algoritmo de enumeracion

restringida. Se extiendi6 asi la aplicacion del algoritmo genético al problema multi-objetivo



209

evidenciando su flexibilidad para introducir mejoras en el marco del disefio integrado a pesar

de la complejidad de los problemas involucrados.

Se abordd también el disefio integrado del proceso de fangos activados en plantas de
tratamiento de aguas, considerando dos variantes del caso. En la primera se realizo la sintesis
y disefio del proceso usando un modelo bastante simplificado. En la segunda se propuso el
disefio con una estructura fija del proceso, pero usando un modelo mas realista e indices de
desempefio dinamico directamente relacionados con caracteristicas operacionales del proceso.
Se desarroll6 y validé una variante del algoritmo genético para la optimizacion mixta-entera
con restricciones que resulta de la formulacion del problema de disefio estructural y
paramétrico. Este algoritmo tiene como base el algoritmo genético simple, pero contiene
modificaciones en su codificacién y en algunos operadores de manera que puede manejar
simultdneamente variables enteras y variables reales, ademas de incorporar técnicas heuristicas

para mejorar su desempeiio en la resolucion de este tipo de problemas.

En conclusion, el Disefio Integrado de Procesos, es una metodologia en la cual los
procedimientos de disefio del proceso y del sistema de control se integran en el marco de un
problema de optimizacion. Las ventajas que ofrece esta metodologia y la complejidad de los
problemas de optimizaciéon que surgen de su formulacion, son razones que justifican la
busqueda de métodos de optimizacion alternativos como los algoritmos genéticos para ser

capaces de resolver eficientemente estos problemas.

La aplicacion del algoritmo genético propuesto, supone siempre una etapa de afinacion
de los ajustes de los pardmetros, estrategias para tratar restricciones y adaptacion de los
operadores. Por otra parte, el algoritmo evolutivo por su naturaleza, no exige condiciones de
derivabilidad u otras en las funciones a optimizar, ni muestra dependencia de los valores
iniciales, por lo que es una excelente herramienta para resolver los problemas del tipo MINLP

y MIDO, que surgen del disefio.

La plataforma para la resolucion del problema de disefio integrado utilizando algoritmos
genéticos es general, puede ser aplicada a problemas complejos con un alto nimero de
variables tanto enteras como reales y puede considerar cualquier esquema de control mas

complejo de forma directa. Asi mismo, es interesante hacer un estudio del efecto de la
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incertidumbre en los pardmetros del modelo y estudiar distintos escenarios de perturbaciones.
En este trabajo no se incluye un analisis formal del efecto de incertidumbre pero en algunos
casos se considerd un perfil de perturbaciones complejo en el disefio del proceso de fangos

activados.

Se plantea en el futuro, aplicar esta plataforma para la resolucion de problemas de mayor
escala, especificamente enfocados en lograr la operacion optima de una planta de tratamiento
de aguas completa, por lo que un primer paso es extender la aplicacion desarrollada utilizando
el modelo BSM1 completo. Ademas, dada la versatilidad de los algoritmos genéticos y el buen
desempefio exhibido en los casos de estudio propuestos en este trabajo, se espera utilizarlos
como herramienta en otra area de creciente interés en el control de procesos, como es el

control total de planta.
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APENDICE I

ANALISIS DE CONTROLABILIDAD EN DISENOS PRELIMINARES

En una etapa preliminar a la sintesis y disefio integrado de la planta depuradora se realizo
una evaluacion de la controlabilidad y del comportamiento dindmico de disefios ya
establecidos. Esto se llevo a cabo con la intencion de definir dos aspectos muy importantes

para el proceso de sintesis y disefio integrado.

e [.a técnica de disefio de controladores a usar

e Rangos de los indices de controlabilidad para emplearse posteriormente.

Se escogieron cinco disefios con caracteristicas distintas para tener un conocimiento mas
amplio del comportamiento de la planta en distintas condiciones, entre ellas se encuentran 3
plantas con 2 reactores y un decantador y 2 plantas con un reactor y un decantador. Las plantas
empleadas en esta seccion son producto de la optimizacion por medio de algoritmos genéticos

desarrollada por Revollar et al (2004).

Para el andlisis de controlabilidad se siguid el siguiente procedimiento:

e Obtener el modelo linealizado del proceso.
e (dlculo de la matriz de las ganancias relativas (RGA).

e (élculo del numero de la condicion de la planta (y) y condicion ante la perturbacion

(p)-
e (élculo de los controladores SS y SIMC.
e Simulacion y evaluacion del desempefio dindmico del sistema a lazo cerrado,
mediante los siguientes indices:
o Pico de resonancia de la funcion de sensibilidad S(Gw) (Ms)
o Integral del error cuadratico y absoluto (ISE e IAE)
o Energia de bombeo (PE), utilizada como indice para medir el efecto sobre la

sefial de control.
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A continuacion se mostrara, el analisis detallado de controlabilidad para una planta de las

plantas seleccionadas de manera de mostrar el procedimiento empleado en cada una de sus

etapas. Seguidamente se presentan los resultados compilados para el resto de los casos de

estudio.

Caso 1: Planta con 2 reactores

Tabla 1. Valores de las variables de la planta AG1

X1 X2 S1 S2 C1 C2 Xd Xb Xr
1677 1663 98 30 495 437 140 947 6273
Qrl Qr2 Qp FkI  Fk2 %1 V2 A y
351 380 166 048 052 5199 3457 2784 1

X1 S1 Cl X2 S2 C2 Xd  Xb Xr
-0.2929 0.3607 0 0 0 0 0 0  0.0675
-0.0445 -0.9001 0 0 00675 0 0 0 0

0 -0.0001 -0.6536 0 0 0 0 0 0

o | 047760 0 -0.5839 0.666 0 0 0  0.1099

0 04776 0  -0.0153 -1347 0 0 0 0

0 0 0 0 -0.0001 -0.9515 0 0 0

0 0 0 0 0 0 -1.4888 02305 0

0 0 0 07295 0 0 25165 -1.0843 0

0 0 0 0 0 0 0  1.2465 -0.5371

Qrl Qr2 Qp Fk1 Fk2

0.884 0 0 0 0

-0.0131 0 0 0 0

-0.001 0 0 1328 0

0.004 13335 0 0 0

BM= | 0.0197 0 0 0 0
-0.0013  -0.0013 0 0 2.5351

0 0 -0.1485 0 0

0.25 0.25 0 0 0

3.8118 -3.8118 -3.8118 0 0
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Para el calculo de la Matriz de las Ganancias Relativas (RGA) es preciso calcular antes la

matriz de transferencia del sistema. (Ecuacion 2.23)

Qrl Qr2
-0.09 0.0645
-0.0015 0
G= 0.0622 0.1625
-0.018 0.021
-0.0013  -0.0013

Qp
0.6819
0
-21.4669
0.4862
0

Resultando de este modo la siguiente RGA :

Qrl Qr2
2.1854  -1.0532

0 0
RGA = | 0.0485 0.2342
-1.2339 1.819

0 0

Qp
-0.1322
0
0.7173
0.4149
0

Fk1
0
3.2633
0
0
0

Fk1

0
1
0
0
0

Fk2

0
0
0
0

2.6643

Fk2

—_ o O O O

S1
C1
X2
S2
C2

S1
Cl
X2
S2
C2

Tal como se puede observar en la matriz obtenida se cumple que la sumatoria de los

elementos de cada fila es igual a 1. Respecto a la interaccion entre los posibles pares de

variable controlada-manipulada se puede identificar que existe un claro acoplamiento entre las
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concentraciones de Oxigeno y sus respectivos factores de aireacion, sin recibir influencia de
las variables restantes. Esto se concluye a través del coeficiente que relaciona cada uno de los

pares.

Esta independencia entre los entre los pares de variables no se encuentra para las demas
involucradas, se puede ver como cada una de ellas posee una influencia importante sobre las
demas, impidiendo de esta forma que se puedan establecer lazos de control independientes
entre si. Por este motivo, y debido a la importancia que posee la concentracion de sustrato de
salida (en este caso S2), se establecera esta variable con el caudal de reflujo 1 (Qrl) como su

pareja asociada.

Por lo tanto, de aqui en adelante s6lo se consideraran estas variables para los estudios de
caracterizacion de la planta y por consiguiente el estudio de las perturbaciones también estara

referido a dichas variables.

De este modo se obtiene la siguiente matriz propia, incluyendo ademas las columnas

derivadas del efecto de las perturbaciones:

Qrl Fk1 Fk2 Si Qi
-0.018 0 0 0.035  0.0584 S2
GO= | -0.0015 3.2633 0 0 -0.0015 Cl1
-0.0013 0 2.6643 0 -0.0013 C2

De esta matriz se extrae la matriz propia reducida de la planta:

Qrl Fk1 Fk2
-0.018 0 0 S2
Gl= | -0.0015 3.2633 0 Cl
-0.0013 0 2.6643 C2

Y los vectores correspondientes a cada perturbacion:

Si Qi
0.035 | S2 0.0584 | S2
GdS = 0 Cl GdQ= | -0.0015 | CI

0 C2 -0.0013 | C2
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Con la matriz propia reducida podemos recalcular una nueva RGA ahora con el juego nuevo

de variables:

Qrl Fk1 Fk2
0 0 S2
RGA2 = 0 1 0 Cl
0 0 1 2

Tal como lo refleja la matriz RGA2, existe un acoplamiento perfecto entre las variables
seleccionadas, por lo tanto las mismas se emplearan para el calculo posterior de las
condiciones. Las variables S2 - Qrl, se emplearan como la pareja variable controlada-variable
manipulada en los calculos del controlador SIMC que se efectuardn a mas adelante. En el caso
del controlador SS se miden todas las variables de salida, pero igualmente dicha pareja es la

preponderante.

Una vez establecidas las matrices con las cuales se trabajara a lo largo de esta investigacion,
se procede al célculo de la Condicion de la planta y la Condiciéon de la planta ante la

perturbacion.

Antes de calcular las diversas condiciones, es importante tomar en cuenta que las mismas
son dependientes del escalamiento (De Prada et. al, 2006) y para ello Skogestad (2005) plantea

la siguiente metodologia a través de una matrices de escalamiento.
En primer lugar se establecen dichas matrices:

Para las salidas se plantea una matriz basada en el error o desviacion maxima permitida para

cada variable.

50 0 0 S2
Dy =De= 0 1.5 0 Cl
0 0 1 C2

Para las entradas se plantea una matriz formada por los valores maximos permitidos de cada

variable.
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3500 0 0 Qrl
Du= 0 1 0 Fk1
0 0 1 Fk2

Finalmente para las perturbaciones se emplea el valor maximo probable que pudiese llegar a

alcanzar dicha perturbacion.

DdS = 550 DdQ= 2100

Establecidas dichas matrices de escalamiento, se procede a calcular las matrices de del
proceso ya escaladas:

Gls=De ' -G1-Du

GdSs = De™ - GdS - DdS (1)

GdQs = De™ - GdQ - DdQ

Resultando la matriz de la planta

Qrl Fkl1 Fk2
-1.2613 0 0
Gls= -3.4068  2.1755 0
-4.6536 0 2.6643
Y las perturbaciones:
Si Qi
0.3853 2.4534
GdSs= | -0.0108 GdQs= | -2.0455
-0.0044 -2.8039

Una vez obtenidas dichas matrices, se procede al célculo de las condiciones respectivas:

f) Condicion de la planta

Los valores singulares de G1s son

6.3967
c= | 23519
0.4860

De los cuales se extrae la condicion de la planta a través de la ecuacion 2.19
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y=13.1631

g) Condicion ante la perturbacion

Se calcula la condicion ante cada una de las perturbaciones tal como lo establece la ecuacion

2.22 y se elige a la mayor de ellas

~ 12.9963
P 9.4557
o = 12.9963

Como se puede apreciar, la condicion de la planta resultdé un valor bajo, lo cual indica la
bondad de dicha planta, sin embargo a partir de la condicion de la perturbacion se puede
sefialar que las mismas tendran un efecto bastante notable en el funcionamiento de la planta
dado que los mismos son elevados y en el caso de la mayor (correspondiente a la entrada de
sustrato, Si) es casi igual al valor de la condicion de la planta lo cual indica que para la planta

sera muy dificil rechazar dichas perturbaciones a lazo abierto.
h) Parametros de lazo cerrado

Una vez concluidos los calculos de los parametros de lazo abierto, se proceden a calcular los

diversos indicadores de lazo cerrado.

Para dichos indicadores, es necesario contar con un controlador. El primero corresponde al
controlador calculado mediante la metodologia SIMC y el segundo en la retroalimentacion de

estados (SS).

Una vez calculados los diversos controladores, se visualiza la respuesta simulada a través
del paquete SFA y se calculan los indices respectivos (IAE, ISE, PE), para los casos con
controladores PID (SIMC y el propuesto junto con la planta) se calcula adicionalmente el

parametro Ms'.
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Respecto a la respuesta simulada, y a los parametros extraidos de la misma, caben

mencionar algunos aspectos importantes para su mejor compresion:

e En primer lugar, se deja alcanzar el estado estacionario con las entradas constantes.

e A partir de t = 500 h se introducen simultdneamente tanto el caudal como el sustrato

inicial perturbado.

e De esta zona es de donde se extrae el comportamiento durante 1 ciclo completo de

perturbaciones (168 h) y se calculan los respectivos pardmetros.

La Tabla 2 muestra un resumen de los diferentes indices para cada caso y seguidamente en

Tabla 2. indices de controlabilidad para la planta AG1

Parametros de Lazo Abierto

0% 13.1631
Yo 12.9963
Parametros de Lazo Cerrado
AG SIMC SS
Ms 1.1806 1.4296
IAE 1778.1 1451 1422.5
ISE 28503 21126 17580
PE 680.5 1154.6 899.7
1.9664
-6.9059
-0.0277
0.1209
K -9.77 -9.6176 8.8342
-4.7192
-0.1864
-0.3956
0.5170
Ti (o Ki) 54.4 1.5668 -1.0841

Td 0 0.3888 0
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