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“CONTROL PREDICTIVO SUPERVISOR NEURONAL PARA LATURB INA A
GAS DE LA CENTRAL TERMICA NUEVA RENCA”

El presente trabajo tiene como objetivos el ajdgtein simulador programado en MatLab

Simulink para emular el comportamiento de la tuabéngas de la central térmica Nueva

Renca, ademas del analisis y disefio de estratgiesntrol supervisor basadas en modelos
difusos, y de un emulador neuronal del controlgadedictivo difuso.

La importancia actual de este estudio radica enelzesidad de hacer mas eficientes los
procesos de generacion de electricidad, especitdmea que utilizan gas natural en la
produccién, dadas las perspectivas de crecimientoprecio del combustible y de las

restricciones impuestas al suministro desde Arganti

El disefio de las estrategias de control supervespririo la modelacion difusa de la turbina y
la modelacion neuronal de control supervisor ptedicdifuso. Como modelo difuso se
escogio un modelo de Takagi — Sugeno y como modelgonal una red perceptron
multicapa con una capa oculta. Las funciones deasibn son tangente hiperbdlica para las
neuronas de la capa oculta y lineal para la cazaldta.

Los resultados de este estudio reflejan que segtsrias econdmicos, operativos y de
esfuerzo computacional, el control por emulaciomegor que el control predictivo difuso,
sin embargo, se debe realizar un trabajo previoomay tener que recolectar datos para el
entrenamiento de la red neuronal.

Con la implementacion del controlador neuronal agrd un incremento 3,027% en las
utilidades con respecto a la estrategia de comi&gulatoria, lo que se traduce en un
incremento de 1,8 millones de dolares anuales.
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1. Introduccion

1.1. Aspectos generales

La problematica de disefiar sistemas de control dack necesidad de hacer que la
salida de la planta siga una referencia determif@id@amica o estatica) y de mantener las
variables del proceso dentro del rango de operateda planta. Con el fin de dar solucion a
estos requerimientos, en los distintos procesassindles se han incorporado controladores
PID. Estos controladores son féciles de sintonigarp al ser lineales, funcionan sélo de
manera adecuada cerca del punto de operacionrendbcual fueron sintonizados.

Al aplicar controladores lineales a procesos altaen@o lineales, la respuesta de las
variables controladas, aunque se mantiene dentlasdangos de operacion de la planta, es
deficiente. En virtud de lo anterior, surge la rset®d de disefiar sistemas de control no
lineales, que respondan de buena manera en uncamapigo de operacién y que sean
robustos ante perturbaciones.

Un ejemplo de sistemas altamente no lineales|asoplantas térmicas de produccion
de electricidad. Actualmente en Chile se encuentsan operacién 38 centrales
termoeléctricas, de las cuales siete son de cimiobmado. Cuatro de ellas estan en el
Sistema Interconectado Norte Grande (SING) y treleSistema Interconectado Central
(SIC).

La potencia instalada en centrales térmicas endbgais alcanza los 7.263 [MW] de
los cuales, 3.583 [MW] corresponden a generacidnptantas de ciclo combinado, lo cual
representa el 49% del parque termoeléctrico naki&@mala Figura 1se puede apreciar la
distribucion porcentual del parque generador deteSia Interconectado Norte Grande y del
Sistema Interconectado Central.
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Figura 1: Distribucion en generacion por tipo de energético

Fuente: “Capacidad instalada en Generacion”, Comisiacional de Energia, 2006

En la ciudad de Santiago funciona la Central Téamde Nueva Renca, puesta en
servicio en el aflo 1997, con una capacidad ingalad379 [MW]. La turbina fue alimentada
en sus primeros afios de operacidn sélo con gasah&in embargo, luego de la crisis en el
abastecimiento de gas natural surgida por lasaestnes en el suministro desde Argentina,
Nueva Renca debié comenzar a operar alternadaroentgas natural y petréleo diesel. El
costo para la planta de producir con uno u otrobumtible es distinto, segun datos de la
[CNE, 2006] se confecciona la Tabla 1.

Potencia Potencia Unidades de | Consumo Costo del
neta Mant. consumo |especifico | combustible |C. Marginal
[MW] [MW] especifico [US$/MWh]
Nva. Renca 2,771
GN 320,1 0 [Mbtu/MWh] 7,167 [US$/Mbtu]l 22,763
Nva. Renca 589,56
Diesel 0 312 [Ton/MWh] 0,171 [US$/Ton] 104,515

Tabla 1: Costos de operacion de Nueva Renca para gas napeaioleo diesel

La produccion diaria de Nueva Renca entre el 1rm#eo y el 1° de junio de 2006 se
observa en la Figura 2.

! Seguin en Balance energético de la [CNE, 2005] TWIB 30,27 mi de gas natural, entonces, el costo dé€ 1 m
de gas natural es US$ 0,09155. El peso especiiogas natural es 0,6 [kgfinpor lo tanto, el precio de 1 [kg]
de gas natural es US$ 0,1526
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Figura 2: Produccion diaria de Nueva Renca entre el 1° demgnel 1 de junio de 2006

Fuente: “Generacién Bruta SING - SIC”, Comision daal de Energia

Considerando el volumen de produccion diario d=eldral y el incremento sostenido
observado en el precio de los combustibles utitizazh el proceso de generacion, ademas de
los problemas de contaminacion atmosférica en lan@u metropolitana, se hace
imprescindible encontrar una manera de hacer miédgergé el proceso de generacion,
tratando de disminuir la cantidad de combustiblesamida para generar 1 [MW], logrando
asi reducir las emisiones de contaminantes, nmiaintostos, y maximizar las utilidades.

Tomando en cuenta los problemas mencionados, seneaesario disefiar estrategias de
control no lineales para lograr una mejora en elgmtamiento de la central Nueva Renca,
en lo que a consumo de combustible se refiere.

En el presente trabajo se ajusta una estrategemteol supervisor predictiva difusa,
gue considera aspectos econémicos ademas de ocemdata la hora de calcular una
referencia Optima para el controlador Pl que detanma sefial de referencia para el
combustible en relacién al error entre la poterggaerada y la referencia para ella. Sin
embargo, la carga computacional de este controksletevada, siendo dificil implementarla
en linea en el proceso.

Como solucion al problema de la carga computaci@malsacrificar los beneficios de
una estrategia de control no lineal, se proponelamel comportamiento del control
supervisor predictivo difuso mediante una red nealichaciendo un analisis comparativo de
los resultados obtenidos con la implementacionresimulador de una estrategia puramente
regulatoria, una estrategia supervisor — predidifizsa y una estrategia supervisor neuronal.



En el capitulo 2 de este trabajo se presenta wee bievision bibliografica acerca de
estrategias de control supervisor, ademas de peesen breve marco tedrico sobre las
estrategias de control no lineal utilizadas y sobdes neuronales. En el capitulo 3 se detalla
el proceso de ajuste de lo pardmetros de un simupadgramado en MatLab Simulink, para
lograr adecuarlo al comportamiento de la centrahdeléctrica Nueva Renca. En el capitulo
4 se detalla la metodologia empleada para simutameportamiento de la turbina a gas de la
central en estudio, dada la implementacion de ledinths estrategias de control
consideradas. Por ultimo, en el capitulo 5 sezaain analisis comparativo de los resultados
obtenidos, en particular los que se muestran eapgtulo 4.

1.2. Objetivos

1.2.1 Objetivos generales

- Disefar una estrategia de control no lineal partuthina a gas de la Central
termoeléctrica Nueva Renca.

- Analizar, diseilar e implementar una estrategia afgral supervisor basada en
redes neuronales que emule el comportamiento deoutrolador predictivo
basado en modelos difusos para la turbina a gasaecentral térmica de ciclo
combinado.

- Incluir factores importantes en la produccién coeniterios de minimizacion de
costos y maximizacion de utilidades, ademas de redaccion de la energia
consumida por el actuador.

1.2.2. Objetivos especificos

- Actualizar un simulador en MatLab Simulink paratlabina a gas de la central
térmica

- Adaptar el simulador, realizando la sintonia deewBinados parametros, al
comportamiento de Nueva Renca

- Obtener un modelo difuso que emule el comportamidetla central termoeléctrica
estudiada.

- Entrenar un modelo neuronal que emule el compoetami de un controlador
predictivo global basado en modelos difusos.

- Comparar los resultados obtenidos con la aplicagibal simulador de las estrategias
de control lineales y no lineales



2. Estrategias de control supervisor predictivo neu ronal

Teniendo en consideracion la competitividad del douractual, es necesario
optimizar el funcionamiento de los procesos de geomn. En la industria, el control
regulatorio es, a pesar de su simpleza, la badasdestrategias de control. Este tipo de
controladores cumple una buena funcion controlapéoo no incluye criterios de
optimizacion como por ejemplo minimizacién de laiacidén de la variable manipulada,
tampoco incluyen restricciones sobre las variabliesiiterios medio ambientales.

Perturbaciones

PID p——s Actuador » Flanta ¥

L J

Sensor

Figura 3: Lazo de control regulatorio

Como puede observase en la Figura 3, para obteaecion de control se compara la
salida real de la planta con el valor que se espeeaella alcance, es decir una referencia
dindmica o estatica. La sefiaks tal que lleva el errerde seguimiento de referencia a cero.
Por construccion los controladores PID no inclugeminimizacion del esfuerzo de control,
ni pueden incluir otros criterios distintos a lanmiizacion del error de seguimiento de
referencia.

Una manera de incluir los criterios adicionales lels controladores es la
implementacién de un controlador predictivo sumawiel cual entrega el set point éptimo
para el nivel regulatorio. Esta estrategia de obrtia sido ampliamente estudiada para
distintos procesos, con distintos tipos de modgliogales, neuronales, difusos, etc.). A
continuacion se presenta algunas aplicaciones #adas en la literatura especializada.

La estrategia de control predictivo basada en nosded sido aplicada en centrales
termoeléctricas por [Contreras, 2004] que analmdspmulacion los resultados de aplicar un
controlador predictivo basado en modelos neuronalés turbina a vapor de una central
termoeléctrica de ciclo combinado de 45 [MW], siedd [MW)] entregados por la turbina a
vapor Yy los restantes 34 [MW] entregados por laitar a gas. Se realizé una comparacion
entre los resultados obtenidos cuando sélo seatanpor medio de controladores PID y
cuando se agrega el controlador predictivo basadmadelos neuronales, lo que significd
una reduccién en el costo de produccién del 0,31%.

Un enfoque neuro-difuso descentralizado con restries fue abordado por

[Garduno-Ramireet al, 2006], quienes en su trabajo plantean un contediptivo basado
en modelos locales lineales, como una buena dlteangara simplificar problemas
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multivariables. Las sefiales de control obtenidasnpedio de los modelos neuronales son
ponderadas por sus respectivas funciones base adsgnpara obtener la accién de control
final. El método fue aplicado en un modelo de radizeacion de pH, obteniendo muy buenos
resultados.

[Cowder et al, 2000 se preocuparon de la disminucion de emisionesNGg,
obteniendo mejoras importantes en la eficiencidadeplantas en las que trabajaron (una
unidad Keystone de 900 [MW] y una unidad Conemaiggtta misma potencia). Se disefo
un controlador predictivo basado en modelos nelesnal cual fue probado en dos modos
distintos de operacion, el primero que se basaleromrol de las emisiones de NO
(introduce una referencia para el nivel de emisode NQ) y el segundo basado en la
minimizacion de las emisiones del mencionado comame (su objetivo es minimizar las
emisiones de NQcon una rapida respuesta ante perturbaciones).

En ambos casos el controlador tiene restriccioea [as emisiones de CO y una
referencia para la temperatura del vapor recalene obtuvo para ambos modos de control
una mejora de sobre un punto porcentual en leeefica en generacion y se redujo del orden
de 0,05 Ib/MMBTU las emisiones de NO

Ademas de las aplicaciones del control predictigsico se ha estudiado otro método
de control que tiene como fundamento la idea defiZbnte deslizante” inherente a la
estrategia de control predictivo, considerandoricesbnes de igualdad o desigualdad para
las estradas y/o los estados. Esta estrategiast®ren agregar al sistema compensado
primario un objeto no lineal denominado en la &tara como regulador de referencia
(command governorCG) cuya accion se basa en el estado actuakefasencias y las
restricciones a las que se ve sometido el sistegn&endo como finalidad permitir que el
problema primario de control, opere linealmenteiemango dinamico de mayor amplitud al
gue seria posible operar sin la presencia del CG.

[Hirata y Kogiso, 2003], utilizan el regulador deferencia en un mecanismo de
posicién servo (motor DC, un eje, una rueda y warga). Para la modelacion del sistema se
ignoraron los retardos eléctricos del motor y sesiera como salida el angulo de la carga,
siendo la variable de control el voltaje aplicatlmator. Tanto en las pruebas realizadas por
simulacion como en las pruebas realizadas en plaota la aplicacion del regulador de
referencia se respeto las restricciones para udi@amngmgo de operacion. Al eliminar este
nivel de control, se produjo una violacion de lastnicciones, requiriendo el motor mas
corriente de la que era capaz de entregar la tublm punto muy importante a destacar en
este estudio es que, para probar que esta estrategobusta ante errores de modelacion se
ajusto mal el modelo, con el propésito de evalasrrésultados en este escenario. A pesar del
error de modelacion, los resultados obtenidos ipaulacion fueron similares a los obtenidos
en planta, demostrando asi, que al menos paraoblepma planteado esta estrategia de
control es robusta ante los errores en la modeiatel proceso.

[Angeli y Mosca, 1999] aplican el regulador de refeia en un brazo mecénico con

2 articulaciones, siendo las variables manipuldalssorques aplicados en cada articulacion
y las variables controladas los angulos produgmwesel movimiento de cada articulacion. Se
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aseguro la estabilidad, el cumplimiento de lagicesbnes y el seguimiento de la referencia.
Ademas, con un analisis basado en el método dpubgar se probd que si la referencia
permanece constante, la salida del CG converge Hacaproximacion admisible de la
referencia.

Otra manera de abordar el control predictivo es mpedio de una modelacion
estocastica de las perturbaciones que afectanoeégw. Este ambito de investigacion fue
abordado por [Prassad al, 2002, los cuales consideraron el caso de una centialagtia
como reguladora de frecuencia, por lo tanto, eerdehadas ocasiones debe entregar o
retirar un blogue importante de carga de la redsistiendo esto una perturbacion de alta
frecuencia. La segunda perturbacién consideradéafuariacion horaria de carga a lo largo
del dia. Se utilizaron 2 mecanismos de control, beado en el modelo fisico del proceso
(NPMPC, Nonlinear, Physical Model based Predicti@entrol) y otro basado en la
estimacion del estado (SEGPC, State Estimatiordi@seeralized Predictive Control).

Por medio de la utilizacion del filtro de Kalmantendido, se obtuvo un modelo
lineal en el espacio de estado como base para sefiaidel controlador predictivo
generalizado. Asi fue probada, a través de simanada factibilidad de aplicacién de esta
estrategia de control cuando los parametros deleloade la planta no so conocidos con
exactitud. Se obtuvo mejores resultados con efrgbRPMPC, dada su mayor velocidad en
el rechazo de perturbaciones.

Por otro lado, en la publicacién de [Rosséerl, 2002, se describe un algoritmo de
control avanzado para un caso de prueba altamerireal como es una planta generadora
de energia eléctrica, alimentada con carbon. Emtesbajo se aborda la problematica del
esfuerzo computacional al implementar un algoritdeo control avanzado, por lo tanto
proponen la utilizacibn de un control predictivongelizado, GPC, con restricciones
eficientes. Este concepto consiste en que la adsdcontrol aplicada es una combinacion
lineal de un control “cauteloso” con un controlig@ que no contempla restricciones para
no aumentar la carga computacional del programia haserlo impracticable.

Como control “cauteloso” se define el que llevarebr de estado estacionario a cero
de manera lenta. Por otro lado, el control éptimale rapida convergencia, pero no asegura
gue las restricciones no sean violadas, de aquédasidad de utilizar una combinacion lineal
de ambas acciones de control. Los resultados aloeron el método ECGPC (Efficient
constrained general predictive control) presentama gran mejora con respecto a la
aplicacion de un control regulatorio sin aumenta& mhanera considerable la carga
computacional.

En la misma linea de reduccion de esfuerzo comjomalca la hora de calcular la
accion de control, pero sin dejar de lado las yastde un controlador no lineal que incluye
criterios de optimizacion, esta el trabajo de [Alay2004], quien construyé un emulador
neuronal para un controlador predictivo neuronakgalizado.

En la mencionada publicacion se evaludé distintosodus de entrenamiento del
emulador neuronal a ser utilizado como control stiper. Se prob6 el entrenamiento en lazo

12



abierto y en lazo cerrado, siendo el segundo elegtregd mejores resultados a la hora de
predecir el comportamiento del control predictiveuronal generalizado. ElI emulador fue
aplicado como nivel supervisor al control de nielun sistema consistente en tres estanques
gue almacenan agua suministrada por una bombafagatr

Los resultados arrojaron que el mejor controladerdl emulador neuronal por sobre
los controles regulatorio, por modelo interno, pardelo de referencia, predictivo neuronal
generalizado por linealizacion instantanea y ptediceuronal global.

En una publicacion del mismo autor [Alayéhal, 2004] justifica el disefio de una
estrategia basada en emulacion neuronal dado queeda computacional de un controlador
predictivo global es muy alta, por lo tanto no @icable para sistemas con dinamicas
rapidas. Con la estrategia propuesta, al elimenanihimizacion en cada paso de una funcion
objetivo, se reduce considerablemente la carga etamijonal, y al identificar el controlador
predictivo generalizado con una red neuronal, noieselen las caracteristicas no lineales del
controlador.

Los pasos propuestos para llegar a la soluciérigdda son, segun el autor:

- Disefo de controlador predictivo neuronal

- Adquisiciéon de un conjunto empirico de datos emirsalida del controlador
predictivo no lineal disefiado

- Entrenamiento de la red neuronal usando los datpsérieos obtenidos

A continuacion se presenta un breve marco tedefarente a las distintas estrategias
de control estudiadas por los autores antes erdoxigEs importante prestar especial
atencion a los métodos de emulacion mediante neel@onales desarrollados en el punto
2.4.3, ya que su comprension y el dominio de laodabgia es imprescindible para obtener
resultados satisfactorios en el presente trabajo.

2.1. Control supervisor

Cuando se pretende mejorar el funcionamiento dpldata puede proponerse la
implementacion de un controlador predictivo, pereando se ha realizado una inversion
importante en la instalacion de controladores BEdebe pensar en una manera de mejorar
el sistema de control existente. La solucion a psbblema es agregar un nivel supervisor
gue mejorard la respuesta de la planta sin la lacksle eliminar el control regulatorio
preexistente.

El control supervisor entrega los set point Optirabsivel regulatorio (r en la Figura
4), basado en la optimizacion de una funcion oljetDicha funcion objetivo puede
representar las ganancias de la planta, costosa@peales, consumo de energia en el
proceso u otro criterio, incluyendo también objesivregulatorios, por ejemplo, el
seguimiento de referencia [S&ez et al, 2002]
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Figura 4: Esquema del control supervisor

[Suérez et al, 2004], detallan la implantacién wute controlador predictivo como
control supervisor en el generador de vapor de plaata termoeléctrica. Sin embargo, a
pesar de obtener buenos resultados, estos no faplicados en planta si no que, entregados
como sugerencia a un operador humano. El contmlemiitemplaba la supervision de las
etapas de calentamiento y presurizacién del geaeras decir, en la etapa de arranque de la
planta. Se consideré6 como accidon de control ebfldg combustible y como variable
controlada, la temperatura del vapor en el generddon esto se disefidé un controlador
predictivo basado en linealizacion instantdneardmodelo neuronal del generador.

Para el diseiio del emulador de un controladadigreo global se utiliza, en este
trabajo, redes neuronales. En el capitulo 2.2 serithe la arquitectura del modelo utilizado y
la metodologia para obtener el modelo que se ajusjer al proceso a identificar.

2.2. Modelacion basada en redes neuronales

Las redes neuronales han sido ampliamente utikzaoa el disefio de sensores
virtuales y de predictores del comportamiento deerdd@nadas variables. Es el caso del
estudio realizado por [Cheng y Blankenshi®9g, quienes desarrollaron un sistema
predictivo de monitoreo de emisiones. El model@iftésio servia como modelo predictor de
emisiones del sistema (PEMS) con lo que se preteeeimplazar el monitoreo continuo de
emisiones (CEM). Ademas, se utilizé este predictomo validacion de las sefiales
entregadas por el sensor, entregando una sefidameaacuando el valor sensado estaba
fuera del rango esperado, considerando un margernratedel 20%.

Segun la definicion propuesta por [Noogatdal, 2000 “Una red neuronal es una
formula matematica de parametros ajustables quessmionizados a partir de un conjunto
de datos entrada salidaSiendo una neurona, un elemento de procesamgredoma un
numero de entradas, las pondera por un peso, tea gna constante y usa este resultado
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como argumento de una funcion llamada funcién deaon. Las entradas a la neurona
pueden ser sefales externas o bien, salidas denetneonas.

X1
X2
X3

\

xn

wi0
Figura 5: Esquema de una neurona

Una red neuronal es un arreglo de neuronas. Exéstda actualidad varios tipos de
redes, siendo el mas comun el perceptron multicapeastruido ordenando las neuronas en
capas, donde las entradas a cada capa son lasssdd¢ida capa anterior, o sefiales externas.
En Figura 5 se aprecia esqueméaticamente la estudel una red neuronal perceptron
multicapa con una capa oculta. Las entractgsson ponderadas por ciertos pesog) @l
ingresar a cada neurona de la capa oculta, donggnta de éstas es el argumento de una
funcion de activacionfij. Las salidas de cada neurona de la capa ocultp@aderadas por
un determinado peso antes de ser sumadas y senargude las funciones de activacion de
las neuronas de la capa de salida, cuya funci@etileacion no es, necesariamente, la misma
que la funcion de activacion de las neuronas dapga oculta.
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Figura 6: Esquema de una red neuronal



El modelo neuronal puede ser planteado por medimdeexpresién matematica que
relaciona los pesos sinapticos y las entradasqi#iemer la salida del proceso. La expresion
matematica para la k-ésima salida de la red nelisergprecia a continuacion:

Ye=9| 2 W-{ijwwwj W

donde:
y . Salida del sistema
g(-) : Funcion de activacion de las neuronas de la cagalia
NN : Numero de neuronas en la capa oculta

W : Peso desde la neuronde la capa de oculta a la salida

f(- Funcidén de activacion de las neuronas de la capléaoc

NI : Numero de entradas al sistema

wj . Peso desde la neuropde la capa de entrada a la neuroti@ la capa oculta
X, Entradg al sistema

Woi : Sesgo de la neuromae la capa oculta

Wo : Sesgo de la salida

El sesgo (o0 bias) de una neurona es un desplazansenstante del argumento de la
funcion de activacion de dicha neurona.

Para poder modelar la dinamica de un proceso denmmadecuada por medio de
redes neuronales, es necesario determinar la esauaptima de la red. Para esto, se bebe
conocer:

- Entradas al sistema

- Numero de capas ocultas

- Nudmero de neuronas en cada capa

- Funcion de activacion de las neuronas

Para obtener un modelo neuronal adecuado esanecestonces, definir el
tipo de modelo que se quiere representar por lagatbnal. Dentro de los tipos encontrados
en la literatura se escogio un modelo del tipo NARX lineal, auto-regresivo con variable
exogena) dado que, al no existir realimentaciomassgura la estabilidad del modelo.
Ademas, al considerar como entradas al modelohlasananipuladas y variables
controladas pasadas se puede obtener una buenarggmion de un proceso cualquiera. La
forma esquematica de este tipo de modelos se amrda Figura 7.
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Figura 7: Red neuronal del tipo NARX

La funcién de activacion elegida para las neurate@da capa oculta es tangente
hiperbdlica debido a que es la mas usada en fatlita segun [Norgaaret al, 2000y la
funcion de activacion de la neurona de salidare=ali Ambas funciones de activacion se
aprecian en la Figura 8.

-1 : 5 :
-4 a ] -4 a ]
Funcidn de activacidn tg. hiperbdlica Funcidn de activacidn lineal

Figura 8: Funciones de activacion utilizadas

Luego, para determinar la estructura del modelauy garametros, es necesario
obtener un conjunto adecuado de datos de entradéda para llevar a cabo el proceso de
entrenamiento y posterior validacion del modelo.

Para determinar las entradas relevantes se realiaaalisis de sensibilidades, para lo
cual, se usa la siguiente expresiéon matematica:

ag
f(K=2
0% |1

dondex; es el vector con las entradas al modelo, en este, ein niumero determinado de
regresores de la entrada y la salifjas la sensibilidad para la entradag es la expresion
neuronal de la dindmica de la planta, ademas, lpasalida 1, en el caso de una red
perceptron con una capa oculta, la expresion pasarisibilidad es la siguiente:
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Luego, como criterio para decidir las entradassprerelevantes, se escoge el célculo
de la distancia al origen [S&etzal, 2002 de modo que la distancia se calcula de la sigeien
manera:

4 =B (€ (9) +var(& (¥)

Luego, se eliminan los puntos de menor distan@igrchinando asi cuales son las
entradas relevantes para una emulacién adecuageodeko a identificar.

Para el alcance de este estudio, es esencial eonekt planteamiento tedrico del
problema de controlar un proceso con la incorpéradie un nivel supervisor a la planta,
prestando especial atencién a las estrategias mteokpredictivo basadas en modelos. Se
hace interesante conocer las ventajas y desvemt@jasta estrategia de control para lograr
comprender el porqué de la necesidad de buscardares neuronales para disminuir el
tiempo de calculo de dichas estrategias no linedesontrol.

2.3. Control supervisor predictivo

La finalidad del control predictivo basado en nlode MBPC, es optimizar la
conducta futura de un sistema basado en prediccidada variable manipulada y de la
variable controlada. El uso de modelos no lineatessta estrategia de control esta motivado
en la necesidad de mejorar las predicciones tanta entrada como de la salida.

Los elementos de los que usualmente estd compuestcontrolador predictivo
basado en modelo son, segun [Camacho y Bordon8],189 siguientes:

- Un modelo para predecir las salidas del procesonstantes futuros (segun un
horizonte de predicciomy)

- Una funcion objetivo optimizada para el calculaa secuencia de control

- Estrategia deslizante, esto es que, en cada iesthritorizonte de prediccion y de
control es desplazado hacia el futuro, lo cual icapla aplicacion de la primera sefial
de control calculada en cada paso (no déNjaacciones de control calculadas para
los N, instantes siguientes)

Como se aprecia en la Figura 9, la metodologizzadié por un control predictivo
basado en modelos tiene estd determinada porlilacittn de un modelo de la planta, el
cual entrega las predicciones necesarias paraveesel problema de optimizacion que
entrega como resultado |Bf referencias Optimas para Ibg instantes siguientes dada una
referenciaR conocida a priori. Sélo la primera de ellas esegatda como referencia para el
control PID que tiene como salida la accion dercbat aplicar en el instante actual.
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Figura 9: Esquema basico de un MBPC

La funcién objetivo usada en un nivel supervisaapa sistema dinamico sobre un
horizonte de prediccion es, en su forma generapy®sta por [Saez al, 2002]:

Ny o N, Ny Nu . A .
3=l (1 i)+ Dt (1 i-1) + Z Av*(t+i-1)+ wu(ti=1y(t+ )
j=1 i=1 =1 :1|:1
N, Ny N,
D E(t+ 1)+ D Eu(t+i-1)+ Y &, Au(tri-]
j=1 i=1 i=1
donde:
9(t+ j) . Prediccion aj pasos para la variable controlada basada en dass d
disponibles en el instante
u(t+ i _1) . iésima prediccion de la variable manipulada
Au(t+ i _1) . Incremento de la variable manipula@a= 1 —z*, dondez* es el operador
retardo)
v, < . Secuencia de vectores 0 matrices con los pesos pgueeran las

predicciones de la variable manipulada y la vaeiadantrolada al resolver
el problema de optimizacion

Ny, N, . Horizontes de prediccion para la variable contralag la variable
manipulada, respectivamente

También puede incluirse una referencia exterma la funcion objetivo. Esta funcion

puede representar diferentes metas de optimizgoéda el nivel supervisor como por
ejemplo costos o ganancias de operacion de lagplant
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Al resolver el problema de optimizacion para en@ni accion de control a aplicar
en el instanté + 1 puede incorporarse restricciones, las cuales sbotipo:

- Restriccion sobre la amplitud de la variable malsiga
Uy SU(t+i-1) < U,
- Restriccion sobre la amplitud de la variacion dedaable manipulada
Au,,, <Au(t+i-1) <Au,,,
- Restriccion sobre la amplitud de la variable cdatia
Yimin S 9(“‘ J)S Yimax

Esta estrategia de control entrega excelentefades cuando el proceso a controlar
es fuertemente no lineal, pero requiere de un gsamerzo computacional para encontrar el
valor del vector de acciones de control cuandedasgicciones son no lineales, debido a que
debe resolver en cada instante, mediante métodusériuns, el problema de optimizacion,
dado que sélo para el caso de restricciones lisedgualdad existe una solucion analitica
del problema de optimizacién

2.4. Estrategias de control predictivo neuronal

El controlador predictivo neuronal utilizado sesdeen la emulacion mediante un
modelo neuronal perceptron multicapa de un cordovlgredictivo global basado en un
modelo difuso para las predicciones, dada la cdpdcde los modelos neuronales de
aproximar procesos altamente no lineales. Estotgdata interrogante: ¢qué tipos de
controladores predictivos basados en redes neardisten? Ante esto se desarrolla a
continuacion los métodos basados en redes neusamake utilizados.

2.4.1. Control predictivo global basado en modelos neuronales

Un controlador predictivo global basado en modeksronales es una estrategia de
control que contempla la optimizacion de un funaloobjetivo para obtener la accion de
control Optima a ser aplicada al proceso en etamntet. Para llevar a cabo el célculo de la
accion de control Optima es necesario predeciroeghiportamiento de la planta (blogue
“Modelo de la Planta” en la Figura 9). Las predites se obtienen por medio de un modelo
neuronal del proceso, utilizando para esto, vagmlglontroladas y variables manipuladas.
Dichas predicciones son utilizadas, junto a restiiees operacionales, para la obtencion de
las acciones de control 6ptimas futuras, desdestmte actual hasta el horizonte de control.
Dado que se considera un horizonte de prediccidlizdate, se obtiene como resultado del
problema de optimizacion en cada instahigacciones de control. De ellas sélo se aplica a
la planta la accion de control para el instantaisigge al momento del célculo(f)) .
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Luego de la aplicacion dg(t) se vuelven a calcular las predicciones para lelviar
de salida y el vector de acciones de control, aptio so6lo la accidon de control que
corresponde al instante inmediatamente posterimoatento en que se hace el calculo.

El valor de las acciones de control futuras seenbtde resolver el siguiente problema
de optimizacion:

NY Nu
min 3=3(y(t+i)-R(t+1))"+> A A% (t+ j-1)
u i=1 =1
say(t+i)=NN(y(t+i) .y(t+i-n) p(t+i- ), u(t+i-n))
dondeNN(-)es un modelo neuronal del proceso a controlar.

Puede incluirse diversos criterios en el funcioobletivo, como pueden ser
minimizacion del error de seguimiento de referencinimizacion de la energia del
actuador, minimizacién de costos, maximizacion tleades, criterios medio ambientales,
como también restricciones sobre las variabledaEnura 10 se aprecia esqueméaticamente

el funcionamiento de este controlador.

Restricciones Operacionales

Funcién objetivo Perturbaciones
R(t) u*(t-1) 1
Control Predicitivo Global B Planta

A

Predicciones

y(tH) u(t-1) v y(t)
Almacenamiento de

Modelo neuronal de la
los regresores
Planta .
nhecesarios

ura 10: Diagrama de bloques de un control predictivo dlblaaado en modelos neuronales

La ura 10 esquematiza un control predictivo gldiasado en modelo. En ella se
aprecia un bloque llamado “Control Predictivo Gldpal cual recibe como argumentos las
predicciones de la salida entregadas por el modeilwonal del proceso, la referencia a
seguir, los regresores de la variable controlada la variable manipulada necesarios para el
calculo, ademas de recibir restricciones operatésn&on estos elementos se optimiza una
funcion objetivo en el instante de tiempo t, erdretp como salida la accion de control
optima a aplicar en el instarttgu*(t)).

Como se menciondé con anterioridad, este métodoieneqwin gran esfuerzo

computacional, por lo tanto a continuacion se pamtdos alternativas de control que
consideran un control predictivo disminuyendo éleszo del procesador.
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2.4.2. Control predictivo global basado en linealiz  acion instantanea

Segun [Norgaaret al, 2000], si es posible obtener un modelo neuronalspa una
buena aproximacion del comportamiento de la plahtanenos durante el horizonte de
prediccion, es valido linealizar el modelo a cautante para obtener una solucion analitica
del problema de optimizacion. Por lo tanto, se icimma una alternativa de control donde se
calculan predicciones del comportamiento de latpla®gin un horizonte de prediccion
determinado, mediante un modelo neuronal de laglane es linealizado en cada instante
de tiempo. Al considerar sélo restricciones lingalexiste una solucion analitica para el
problema de optimizacion, la que puede ser facitenprogramada.

Segun lo propuesto por [Clarkeal, 1987], considerando un modelo ARIMAX, dado
por la ecuacion siguiente:

A7) W)= 2 2) ¢ 2D

dondeA(zY) y B(Z%) son polinomios de coeficientes constantess el retardo del sistema,
e(t) es un ruido blanco # es el operadafl-zY).

A partir del modelo ARIMAX es posible obtener laegiccion ai pasos para la
salida:

y(t+i)=G (") au(t-d+ )+ F( 2') )

con §/(t+ i) la prediccidén a pasos de la salida del proces@,-@z‘l) es un polinomio que se
obtiene como:

dondeEj(z") y Fj(z') se obtienen recursivamente a partir de la ecuatiafantica:

126 ()4 2)a+ 2 F 2

Con lo anteriormente expresado, se llega a quesdbr de acciones de control
futuras 0=[Au(t) Au(t+1) - Au(t+ N -1)] que minimiza

Ny

I=>"(y(t+i)-R(t+i ) +ZAu ~1+1i)°, esta dado por la siguiente expresién:

i=1

0=(G'G+A1) "G (r- f)
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conG=
gNu—l gNu—Z 9%
_gNy—l gNy—z gNy—Nu_

y {go, O+ Oy _1} son los coeficientes del polinom@, , r es el vector que contiene los
u y
valores futuros de la referencia y el vedtesta dado por:

f :Zk—l[q(z—l)_( F+, Qns 72, iz gO)JA (J)t+ E( _i) (y)

dondegn es el enésimo coeficiente del polinorBgz®). Finalmente, la accién de control a
ser aplicada en planta es:

u(t)=u(t-1)+Au(Y)

El hecho de poder programar una solucién analiiica el problema de optimizacion
disminuye notablemente el esfuerzo computacionaloaltilizar métodos numeéricos para
encontrar la solucién del problema de optimizacipeto al linealizar para obtener las
predicciones, se pierden las ventajas de un condérdiheal, es decir, el comportamiento no
es bueno cuando el proceso a controlar es altameriteeal.

En la Figura 11 se observa esquematicamente drotamor. Siendo la gran
diferencia entre el método planteado aqui y el deéf@anteado en el punto 2.4.1, el bloque
donde se extrae el modelo lineal a partir del modeuronal. Cabe destacar que la eleccion
de una red neuronal con funcién de activacion tategkiperbdlica en la capa oculta, facilita
enormemente la programacion del bloque “Extracadéh modelo lineal”, dado que la
derivada es facil de programar.
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Rit) . Optimizador ut(t) Perturbaciones
Extraccion del modelo ) Planta y{t) .
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1r
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Almacenamiento de los
regresores necesarios

A

Figura 11: Diagrama de bloques de aantrolador predictivo basado en linealizaciénantinea

Luego, si los resultados obtenidos no son bueeodebe a que el proceso es
altamente no lineal. La alternativa es usar un dwétoo lineal para identificar el
comportamiento del controlador global, evitando akicélculo de predicciones y la
optimizacion de un funcional objetivo.

2.4.3. Emulador neuronal de un controlador predicti  vo global

Se sabe que las redes neuronales son aproximaduovessales, pudiendo ajustar se
de buena manera a cualquier proceso, razon poudhse utiliza redes neuronales para
identificar un modelo que emule el comportamiengéowh controlador predictivo difuso
global. Considerando el control predictivo globalmo un modelo entrada — salida de
multiples entradas, y eventualmente multiples aalidomo es descrito en 2.4.1., es posible
identificar el controlador. Como se conocen lasagt#s del controlador, es decir, se sabe
cuantos regresores de la entrada y cuantos regsederla salida se consideraron ademas de
la referencia, es facil entrenar una red neuronalegnule su comportamiento.

En este caso no se calculan predicciones ni gmigptuna funcion objetivo mediante
algoritmos genéticos, lo que representa una distidinu considerable del esfuerzo
computacional requerido por los controladores mdsis en 2.4.1 y 2.4.2. Sin embargo, la
complejidad aparece en que para tener un emulachoen® es necesario un controlador para
emular, por lo tanto, se requiere de un trabajuipmaas extenso que en los casos anteriores.
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Si se diese el caso que se tiene un controlagédigbivo global, pero no se conoce los
regresores que utiliza para calcular las predi@spse debe realizar ademéas un analisis de
sensibilidades para determinar las entradas rdiesalin la Figura 12 se aprecia un esquema
de este controlador.

Perturbaciones

R(t) Emulador neuronal del u*(t) y(t)
———»  Controlador Predictivo > Planta >
Global

1T

Almacenamiento de los
regresores necesarios

f u()

¥(t)

Figura 12: Diagrama de bloques de gantrolador predictivo por emulacion

En este trabajo se prueba con dos métodos defickerion del emulador neuronal
para su posterior implementacién como controladpesrisor para la planta, el primero, de
identificacion en lazo abierto, como se detalla ednpunto 2.4.3.1. y el segundo de
identificacion en lazo cerrado, como es explicadelgunto 2.4.3.2.

2.4.3.1. Método de identificacion del emulador neanal en lazo abierto

El primer método considerado para la identificacdi un modelo neuronal que
emule el comportamiento de un controlador predicglobal es esquematizado en la Figura
13. Consiste en tomar datos en lazo abierto, exdntal controlador por la referencid) (y
por la variable controladg)( considerando el rango de operacion de la planghgrado de
correlacion entre ambas variables, es decir, shadicvariables estan fuertemente
correlacionadas en planta, al excitar el controladkben estarlo también. Ademas debe
tomarse datos de la salida del controladpr (

Con los datos obtenidos se entrena una red neugoieatonsidera como entradas,

regresores de la referencia, de la variable cadeol de la salida del controlador, y la salida
deseada es la salida del controlador.
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Figura 13: Recoleccion de datos para la identificacion demnlador en lazo abierto

2.4.3.2 Método de identificacion del emulador neonal en lazo cerrado

El método de identificacion en lazo cerrado de amtrolador predictivo global, por
medio de una red neuronal se aprecia en la Figura 1

Para obtener los datos necesarios para identificanodelo neuronal que emule el
comportamiento del controlador global, se debe emgintar en planta (o por simulacion) el
controlador predictivo global. Los datos a extrsan la referencia que se desea alcariRar (
la salida del controlador (referencia 6ptima pdraoatrol regulatorioy) y la salida de la
planta ).

Considerando, al igual que en el caso descrito.413.2., como entradas al modelo
neuronal, regresores de la referencia externaadmlida de la planta y de la referencia
Optima entregada por el controlador, y como saliégeada, la salida del controlador
predictivo.

En este método se puede considerar la posibilidgaced vez de obtener datos en

planta (o con el simulador de la planta), obtewnsrdatos por medio de un modelo de la
planta, ya sea de tipo lineal, neuronal, difuso, @omo se aprecia en la Figura 15.
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Figura 14: Recoleccién de datos para la identificacién deranlador en lazo cerrado
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Figura 15: Recoleccion de datos para la identificacion deranlador en lazo cerrado,

con un modelo de la planta

Luego del andlisis tedrico del problema a reselger muestra la aplicacion de la
metodologia de control supervisor predictiva al elodde una caldera. El simulador de la
caldera es implementado en MatLab Simulink.

2.5. Ejemplo: Control supervisor para una caldera

La caldera es un bloque funcional fundamental esntpk térmicas de ciclo
combinado. Es la encargada de la produccién dervape alimenta a la turbina a vapor.
Existen dos tipos de caldera, las cuales se didererpor la presencia o no de un ciclo
adicional de combustion para generar calor aditiomamentando asi la produccion de
vapor. En plantas termoeléctricas de ciclo comtmnédpresencia de quemadores auxiliares
en la caldera aporta mayor libertad para podeegatrla potencia requerida, con el costo de
disminuir la eficiencia de la central.

En la Figura 16 se aprecia en esquema de una a@alfista cuenta con una

alimentacion de agua, un circuito para el vaporaletado y otro para el vapor
sobrecalentado. Ademas cuenta con un circuito oeeatacion de combustible y otro
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independiente de alimentacién de aire, los cuates conducidos hacia la cadmara de
combustién, en caso de existir.

El objetivo de los circuitos de vapor recalentadsoprecalentado es aumentar el
contenido calorifico del vapor.

Gaszes de combustidn

Turbina Generador

Caldera

_ Agua de
Combustible < refrigeracidn. . .-
e \ A= _ui q =S|

L

Quemador Condensador T orre de enfriamiento

Figura 16: Caldera de una central termoeléctrica

El modelo utilizado en MatLab Simulink es el decpor las siguientes ecuaciones
fenomenoldgicas:

m=k/R- P m= CV P
d 1 d 1
d—?:T—[sm(t—rf)—Q] Tm;v:ﬁ[(} ]
f
dar _ 1 1 daB _ 1r._
dt CSH[m ng] da G n]\
donde:
k = 3.16
Ts = 30s
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T = 20s

Tw = 75

Cst = 17.9986

Co = 162.0746

SIG : sefial de combustible

CV : é&reade valvula de flujo (cte. = 1),
Q : Calordel horno

mw . Flujo méasico de vapor generado
Pr . presion del vapor sobrecalentado
Po : presion del vapor saturado

Se considera como variable manipulagg = SIG(t) y la variable controlada y(t) =
Pr(t). Las condiciones iniciales séq0) = 0, m«(0) = 0; Po(0) = 0 y P(0) = 0. Ademas, la
salida fue afectada por una perturbacion medibleiide blanco de varianza 0,0001.

El esquema del sistema de control implementadousstra en la Figura 17. se puede
apreciar que como variable manipulada se consitiersefial de combustible para el
calentador auxiliar de la caldera, y como variabtrolada, la presién del vapor
sobrecalentado. El error de seguimiento de refaestra a un controlador Pl el que da
origen a la accion de control, la cual consisteeterminar el grado de apertura de la valvula
de combustible.

El bloque “Controlador supervisor predictivo” jurton el “Criterio de optimizacion”
son reemplazados por el emulador neuronal, el esi@ntrenado con datos que pueden ser
obtenidos como se explicaen 2.4.3.1y2.4.3.2.

Criterio de optimizacion

l Referencia externa para Pr

Referencia optima para PT Controlador supervisor Almacenamiento de los  [¢&————
predictivo rEQresOres Necesarios

Perturbaciones
Sefial de Presian de wapor
+ Errar en Pr cambustible sobrecalentado Pr

L » Controladar P Caldera >

hd

Figura 17: Esquema del sistema de control
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2.5.1. Simulacién con un lazo de control regulatori 0

Se realizan pruebas por simulacion, consideramdo raferencia variable para la
presion de vapor sobrecalentado. Los datos obterpdo simulacion se muestran en la
Figura 18, siendo los parametros del controladpkP+ 17.1, k= 0.02565.El error RMS,
en el seguimiento de la referencia es 0,3399. Bpraciar con mas detalle las sefales
obtenidas, se debe observar la Figura 19.

Pt,Referencia

Tiempo [s] % 10°

Figura 18: Caldera con control regulatorio
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Figura 19: Detalle de las sefiales del proceso

2.5.2. Simulacién con un lazo de control superviso r

Se toman datos en los cuales al lazo de contrallatgio se suma un nivel
supervisor encargado de entregar la referenciaméptpara la presion del vapor
sobrecalentado. Las entradas al controlador predidifuso global somu(t-1), y(t), y(t-1)y
R(t).

Los datos obtenidos seran utilizados para el emtn@anto de una red neuronal
responsable de entregar una referencia dindmieal@gresion de vapor sobrecalentado, la
cual serd comparada con la salida de la planta, gquag el error entre estas variables sea la
entrada al controlador PI.
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Figura 20: Planta con control predicitvo difuso global
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Figura 21: Detalle de las sefiales
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2.5.3. Identificacion y pruebas del emulador neuron  al para el control
predictivo

Como se menciona en 2.4.3, se prueban dos métledmentificacion para obtener
una red neuronal que emule comportamiento del @awtor predictivo global. El primer
método, toma datos en lazo abierto, excitando etralador por la referencia y por la
presion de vapor sobrecalentado. En el segundodméen lazo cerrado, la excitacion del
sistema se realiza por la referencia externa, eidadpresion del vapor sobrecalentado,
determinada por la dindmica del sistema.

2.5.3.1. Método de identificacion en lazo abierto

Las sefiales con las cuales se excita el controldifisso global se aprecian en la
Figura 22. Con esto, se obtienen datos de sal$®reados en la Figura 23.

Referencia para la presion

o B 7: 1l
| | ; | |
2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tiempo [s]

Presién de vapor

6 T T T T T T

Q= 2F ‘, LAY R I ,,: i
. 1 1 1 1 1 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tiempo [s]

Figura 22: Entradas al controlador difuso global
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Referencia optima para el nivel regulatorio

0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Tiempo [s]

Figura 23: Salida del controlador difuso global

Con el conjunto de datos de entrenamiento obsergada Figura 22 y en la Figura
23, se realiza un andlisis de sensibilidades, derendo 5 regresores de cada variable, es
decir, 5 regresores dg 5 regresores de la referencia extei®ay(5 regresores de la salida
del controlador predictivo difuso global (referendptima para el nivel regulatorio), con
esto, los resultados obtenidos se pueden obsentarfégura 24, donde se puede inferir que
para obtener un buen modelo neuronal del controlpudalictivo difuso es necesario incluir
dos regresores de la referencia, un regresor dalida del controlador y no se incluyen
regresores de la presion de vapor sobrecalenyadal{da del proceso). La razén por la cual
no aparecen regresores de la sgi@mo entradas al modelo neuronal es porque eS&h se
esta fuertemente correlacionada con la referemua,lo tanto, solamente se consideran
regresores de ella.

Luego de definir las entradas relevantes es neoagainir el nimero de neuronas en
la capa oculta, para lo cual se utiliza un progréerativo que calcula el error de validacion
a medida que va aumentando en nimero de neuroossesultados obtenidos se aprecian
en la Figura 25, donde se puede observar que emeeror de identificacion se produce al
tener 3 neuronas en la capa oculta, y el valorstie és 0,19731. Los pesos sinapticos y los
sesgos que definen el modelo pueden encontrarse Anexo 1.
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Distancia normalizada

y(t-5)

u(t-5) R(t-1)- R(t-5) y(t-1) -

u(t-1)

Figura 24: Anadlisis de sensibilidades, distancia normalizada

ugloepIfeA ap Joug

20

NUmero de neuronas

| nimdEaeuronas en la capa oculta

on segun e

Figura 25: Evolucion del error de validaci
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Graficamente, los resultados obtenidos al reempklzzontrolador supervisor difuso

global pueden observarse en la Figura 26 y la &igur
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Figura 26: Resultados al reemplazar el controlador predidifiaso por el emulador neuronal
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Figura 27: Accion de control entregada por el emulador nedrona
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2.5.3.2. Método de identificacion en lazo cerrado

Se excita el sistema con una referencia variabte phtener un set de datos que
permita entrenar una red neuronal que emule el cdampiento del controlador predictivo.

Con los datos que se muestran en la Figura 20 tsenanuna red neuronal para
emular el controlador. Para encontrar el nUmerecwat de neuronas en la capa oculta se
utiliza el mismo programa que el utilizado en 25.&l error de validacion puede observarse
en la Figura 29. Dados estos resultados, se esgongered neuronal para emular el
controlador, con 6 neuronas en la capa oculta, el@harror de validacion fue de 0,1233
(error cuadratico medio). Los pesos sinapticos dpfenen el modelo neuronal, ademas de
los sesgos de las neuronas pueden observarsédeexa 1.

Cuando se reemplaza el controlador predictivo difylebal por el emulador neuronal
de él se obtienen los resultados mostrados engla@i30, los cuales son apreciados con
mayor grado de detalle en la Figura 31. El errorRd& seguimiento de referencia en este
caso es de 0,2002.

Distancia normalizada

utl) - - - u@E5)R@EL) - - - RES)WEL) - - - y(t5)

Figura 28: Andlisis de sensibilidades, distancia normalizada
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Figura 29: Evolucion del error de validacion al aumentariehero de neuronas en la capa oculta

Referencia

x 10*

empo [s]

Ti

x 10"

Tiempo [s]

Figura 30: Resultados al emular el controlador difuso connedaneuronal
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Figura 31: Detalle de las sefiales

Para las tres estrategias de control propuestasrgtoegulatorio, control supervisor
predictivo difuso global, control supervisor basasio un emulador neuronal del control
difuso global) se calcula el incremento de la \@eamanipulada entre dos instantes de
tiempo consecutivos, considerando para el andlisisdatos obtenidos con el emulador
neuronal, cuyos datos para entrenamiento se ohteméazo cerrado, pero ser el que arroja
mejores resultados.
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Figura 32: Evolucién temporal dau(t)

Para cuantificar numéricamente la diferencia efdreplicacion de las distintas
estrategias de control, es decir, el controladéusdi global y el emulador neuronal del
controlador difuso global se evalla la siguientefon objetivo, que considera la efectividad
en el seguimiento de referencia y el incrementtadariable manipulada ente dos instantes
consecutivos de tiempo (energia del actuador):

i(() R()
=x Yo

Z||—\ ZlH

Los resultados obtenidos para las distintas egtemtede control probadas se
resumen en la Tabla 2.

Jy Ju
Control regulatorio 0,02362,0442
Control predictivo difuso global 0,1159,0039
Emulador neuronal del control 0,2618| 0,1071
predictivo difuso lazo abierto
Emulador neuronal del control 0,0394| 0,0023
predictivo difuso lazo cerrado

Tabla 2: Valores medios de la funcién objetivo para el métdd identificacion en lazo cerrado
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2.5.4 Conclusiones Generales

Al observar los resultados graficos mostrados dndara 19, la Figura 21 y la Figura
31, se puede observar que el ajuste del controRldoo es el mas adecuado, ya que, con ese
nivel de oscilaciones puede provocar problemaslantgp Sin embargo, al ser rapida su
respuesta se decidi6 no cambiarlo. El hecho derpocar un Pl mal ajustado es un
requerimiento extra para el control supervisorinedl, dado que la tarea de encontrar una
referencia adecuada para mejorar el comportamiel@io proceso resulta de mayor
importancia. Como se aprecia en la Figura 31, &mshios bruscos en la variable manipulada
entre dos instantes de tiempo consecutivos venirdigma drasticamente su amplitud, pero
no pierden el comportamiento oscilatorio al prockeeun cambio en escalén en la referencia.

Como se puede apreciar en la Tabla 2, la mejocigwies entregada por el emulador
neuronal del controlador difuso global cuyo entreigato fue realizado en lazo cerrado.
Este hecho puede ser justificado por la no linadlidel controlador, dado que se trata del
control de un sistema no lineal (una caldera).

El hecho de que el resultado entregado por el efaulaeuronal entrenado en lazo
cerrado sea mejor que el entregado por el emulkadivenado con datos tomados en lazo
abierto era de esperar dado que al entrenar enalsizato, no se asegura la excitacion de
todos los puntos de operacién de la planta, puadgedel caso en que el par referencia,
presion de vapor con los que se excita la plantsenmbserven en la realidad. En cambio, el
hecho de obtener datos en lazo cerrado asegursoguyaintos alcanzados por la planta en la
practica.

Es importante mencionar que el emulador neuroahklcdntrolador difuso entrega
mejores resultados que el controlador predictifosdi global como puede observarse en la
Tabla 2. Ademas, al realizar las simulaciones,b=eiw6 que el esfuerzo computacional es
considerablemente mucho menor para el caso deotaoin el emulador, lo que concuerda
con lo obtenido por [Alayon, 2004]. Una justificei para esto puede encontrarse en el
hecho que el 6ptimo alcanzado por el controladediptivo difuso sea local y no global. Al
entrenar la red neuronal puede darse un acercanderia respuesta al 6ptimo global, por lo
tanto la respuesta de la planta debe ser mejodees, con una energia del error de
seguimiento de referencia y una energia del actuadnores.
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3. Simulador de la turbina a gas de la Central de N  ueva
Renca

Para realizar las pruebas por simulacion se utilizasimulador de la turbina de la
central térmica basado en las ecuaciones fenonwoa®d del proceso, programado en
MatLab Simulink, segun el modelo de [Ordgt al 1994], para la turbina a gas de una
central térmica. El simulador existente en la Ursidad al momento de iniciar este trabajo
tenia una capacidad de salida de alrededor de 8@.[Ma capacidad de la turbina a gas de
la central Nueva Renca es de alrededor de 200 [M)f lo tanto, se debid ajustar los
parametros necesarios para simular el comportaméela turbina a gas de la central térmica
Nueva Renca.

El diagrama de bloques del simulador se aprecla Eigura 33, donde:

wa : Flujo de aire a través del compresor

rhoi : Densidad del aire que entra al compresor

pcin : Presion del aire que entra al compresor

Tcin : Temperatura del aire que entra al compresor

Fd : Senfal de referencia para el combustible

pcout X Presion de los gases de salida del compresor

Tcout : Temperatura de los gases de salida del compresor
wf : Flujo de combustible que entra a la camara de cetidiou
Pc : Potencia consumida por el compresor

wG : Flujo méasico de gases de desecho de la combustion
TTin : Temperatura de los gases de entrada a la turbina
pTin : Presion de los gases de entrada a la turbina

hTin : Entalpia de los gases de entrada a la turbina

Pmech : Potencia entregada por la turbina a la red eléctric
TTout : Temperatura de los gases descargados por la durbin
pTout : Presion de los gases descargados por la turbina
hTout : Entalpia de los gases descargados por la turbina
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Figura 33: Simulador utilizado para la turbina a gas de lat@éiNueva Renca

La modelacion del proceso esta sujeta a las sitpsgmesunciones:

El aire y los productos de la combustion son tedatbmo gases ideales

Los calores especificos para el aire, los prodwi¢ds combustion y vapor inyectado
son asumidos constantes

Flujo a través de las toberas es descrito por wtegp politropico uniforme
unidimensional, adiabatico

Se considera que los retardos en la transmisioendegia entre la turbina y el
compresor son relativamente pequefios, por lo tas®o aplican ecuaciones
estacionarias

Se desprecia la introduccién de energia cinéticabpftujo del gas en el compresor y
la turbina

El flujo méasico de aire a través del compresoragrolado a través de paletas guia
de entrada

Las distintas etapas en el proceso son represeniamtabloques funcionales los

cuales son descritos a continuacion.

44



3.1. Descripcion fenomenoldgica del proceso

A continuacion se presentan las ecuaciones fenoldginas que describen el
funcionamiento de cada bloque funcional del simuade la turbina a gas de la central
termoeléctrica Nueva Renca.

3.1.1. Sistema de combustible:

El sistema de combustible esta compuesto por uhallsdde combustible y el
actuador. El flujo de combustible fuera del sistewsulta de la inercia del actuador y del
posicionador de la valvula.

Actuador:
Ky
P = a
r,s+l
donde:
Wi : Flujo masico de combustible
kit . Ganancia del sistema de combustible
Tt . Constante de tiempo del sistema de combustible
e . Posicion de la valvula
Posicionador de la valvula:
g=——g
bs+c
donde:
a, b, c : Parametros de la valvula
e . Sefal interna

Sefiales para el posicionador de la valvula:
&, = MF -k W + Fwe

donde:
MF : Sefal de combustible minimo
ki : Coeficiente de realimentacion
Fs : Sefal de demanda de combustible
w . Velocidad de rotacion de la turbina
t . Retardo puro del sistema de combustible

Las variables de entrada sbpy », mientras que la variable de salidawgscomo
puede apreciarse en la Figura 33.
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3.1.2. Compresor

Al compresor entra aire a presion atmosférica al es comprimido para alcanzar las
mejores condiciones posibles para llevar a calsortsbustion.

_ am, ) WP
W, %H%C(ma_l)%pcn[rc 3 H

donde:
w, : Flujo masico dentro del compresor
A Area de salida del flujo del compresor
m, : Indice politrépico
n,, - Eficiencia politropica del compresor
o . Densidad del aire de entrada
p,, - Presion delaire de entrada
r . Razdn de presion salida /entrada

Razon de calor especifico para el aire:

Va=—">
Ca

donde:
Coa - Calor especifico del aire a presion constante
Cva . Calor especifico del aire a volumen constante

Ecuacion del indice politropico:

- Ya
i Va~l
Va~
l7mc
Presion de salida del aire del compresor:
I:z:out = I:Jcinrc
Temperatura de salida del aire:
Va1l
— Vallooc
Tcout - Tcinrc
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donde:
Tan : Temperatura de entrada del aire del compresor
Teout © Temperatura de salida del aire del compresor

Consumo de potencia del compresor:

WA
F% = a hl
”c/]lrans
donde:
P : Consumo de potencia del compresor
Ah: Cambio de entalpia isentropica correspondienteaccampresion desq®in a Peout
n. - Eficiencia global del compresor

N.... - Eficienciade transmision desde la turbina haczoeipresor

Eficiencia global del compresor:
YaTl
1-r *
c Va1
1_ rcya”mc

Cambio de entalpia isentropico de un gas perfecto:

R
AhI = Cpa-lz:in rccpa _1

donde:
Coa - Calor especifico del aire a presion constante
R, : Constante gaseosa del aire

3.1.3. Camara de combustion

El aire comprimido proveniente del compresor esataelp aca con el combustible,
llevandose a cabo el proceso de combustion.

Flujo de gases de desecho:

WG = Wa + Wy
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donde:
we : Flujo masico de gases de desecho
w; : Flujo méasico de combustible

Energia de combustion:
Wi Coo (Trn—298) + WA B + W G,(298- T,,) = C

donde:
Coy - Calor especifico de combustion (constante)
Ttin . Temperatura del gas de entrada a la turbina
Ahys :  Entalpia especifica de reaccion a una temperaturafdrencia de 25°C
Cos . Calor especifico del vapor (constante)

Pérdida de presion en la camara de combustion:

pTin = pcout_Ap
2
T. R, W,
ADp = + _Tin 1| |8 9
p pcout {{ k.l kz(-l-coUI jj 2 ( Anpcouj Iout}
donde:
prin . Presion de los gases de combustion a la entraldatadina
Ap : Pérdida de presion en la cAmara de combustion
ki, kk : Coeficientes de pérdida de presion
Ry : Constante universal para la combustion de los gases
Am . Area promedio de la camara de combustion
3.1.4. Turbina

Los gases resultantes del proceso de combusti@vementes de la camara de
combustion se expanden produciendo potencia megalsiccual es transformada por el
generador en potencia eléctrica.

Relacion entre temperatura y presion:

n ycg_l
I 0T
( Tout] =r Veg
T T
Tin

donde:
Trout : Temperatura del gas a la salida de la turbina
rr . Relacion entre las presiones de salida y de en&rwwrbina( PT%J
net . Eficiencia politrépica de la turbina
7eg . Relacion entre los calores especificos para la ostitin de los gase{sc%gj
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Flujo masico de gas a través de la turbina:

2,700T mcg
m, -1

g

WG = Ao ( JpTin pTin r_;Tkg - r.Tm:g

ycg
ycg _,700T (ycg _1)
IOTin = fGT4 (TTin’ I:)Tin)

my =

donde:
Ao Razodn entre el area de entrada y salida de lanturbi
Meg Indice politropico de combustion de los gases

ptin . Densidad del aire de entrada
feta : Funcion de tablas de gases

Eficiencia global de la turbinarf; ):

1-r, '
== Yol
1-r. "=
Potencia desarrollada:
I:?I' :”TWgAhI
I:)mech: I:’T_ I:)c
Rg
AhI = Cpg Tl'in ':I'Cpg _1
donde:
Pr . Potencia mecéanica desarrollada por la turbina
Pc . Potencia requerida para operar el compresor
Pmech : Potencia mecanica disponible en la red
Ahy  : Cambio de entalpia isentropica para la expansibgasedesd®qi, hastaProy

Luego, se enfrenta el problema de la carga comipmi@c que significaba la
utilizacion de la funcion de MatLalfsolve para encontrar raices de un determinado
polinomio. Se procede, por lo tanto, a la prograégmen C de una rutina que sea llamada
por MatLab y que reemplace a la mencionada fundtbreodigo se adjunta en el Anexo 2.
La incorporacion de la funcion programada en Cmiuigye el tiempo de simulacion en
alrededor de 10 veces.
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3.2. Datos para la modelacion del proceso

Para realizar el ajuste de los parametros y lubgoer pruebas se recopild
informacién historica de la central Nueva RencaaRssto, se adquiere informacion de 2
meses (enero de 2005 y junio de 2006) que fue neaelst cada un minuto. Los datos
obtenidos contenian informacién errébnea, como jon@o potencias negativas, flujo de gas
positivo cuando la planta funcionaba con petréliesal, por lo tanto, se realizé un trabajo
previo de filtraje de los datos. Los datos defiunisi con los cuales se procedié a trabajar se
muestran a continuacién. Se debe considerar quéats proporcionados por la central
Nueva Renca estan en el sistema inglés de unidaoiels tanto, después de ser filtrados son
convertidos al sistema MKS, con el cual funcionsirlulador.

Senal de referencia de combustible
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Figura 34: Entrada y salida del sistema de combustible (ep@rnio de 2006)
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x 10* Presion del aire de entrada al compresor
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Figura 35: Entradas al compresor (enero y junio de 2006)
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Figura 36: Salidas del compreséenero y junio de 2006)
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Las entradas a la cAmara de combustion son el dieljaire a través del compresor
(wa, observado en la Figura 35), la presion de loggae salida del compresqcéut,
Figura 36), la temperatura de los gases de sadilecthpresorTcout Figura 36) y el flujo
de combustiblewf, Figura 34). Ademas las salidas de este bloque &qresion, que al
tratarse de ciclo Brayton, es la misma que la prede los gases de descarga del compresor,
y la temperatura de los gases resultantes de laugiian, las mismas que son entradas a la
turbina, que se muestran en la Figura 37:.

En la Figura 38 es posible observar las salidda tierbina. Estas son la potencia, la
temperatura y presion de los gases de descarga.

Temperatura de los gases a la entrada de la turbina

1578

1576

1574

1572

1570

[°K]

1568

1566

1564 -

1562

1560

1558
0

Tiempo [min] 4

Figura 37: Entrada de la turbina, salida de la camara de cstidlou(enero y junio de 2006)
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x 10° Potencia a la salida de la turbina
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Figura 38: Salidas de la turbina (enero y junio de 2006)

3.3. Identificacion de los parametros de la turbina a gas de Nueva
Renca

Para el presente estudio se obtienen datos hiztéde la central térmica Nueva
Renca, por lo tanto, se ajusta ciertos pardmetbsithulador segun dichos datos. Para la
realizacion de los ajustes se utilizé la metod@qgbpuesta por [Jarami y Max-Moerbeck,
2005]. ElI método de trabajo propuesto consiste etafas, las cuales son: filtraje de los
datos, eliminando los que tienen alta probabilidadger errébneos, obtencion a cada instante
del pardmetro optimo que determina la dinAmicaadia dloque dado un conjunto de datos,
para luego aplicar en el simulador un promedioageparametros obtenidos, y por ultimo,
validacidon de los resultados, considerando comméas al simulador datos distintos a los
utilizados para obtener dichos parametros.

Para la obtencion de los parametros se utilizut@ibn de MatLaldsqcurvefif la
cual minimiza el error cuadratico medio entre latod de salida real y la salida calculada por
medio de las ecuaciones que rigen el comportamagitsistema.

- Compresor

En [Ordys, 1994] se presenta la modelacion del cesgp basada en las ecuaciones
fenomenoldgicas de los procesos que alli ocurienegmbargo, sélo se manejan dos
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parametros de libertad para lograr ajustar el cotapvento de la temperatura y la
presion de los gases de salida. Al tratar de agalis ajustes respetando las ecuaciones
del autor, no se llega a buenos resultados, panto, se indaga la posibilidad de obtener
un modelo neuronal que emule el comportamientondic de la razén de compresion
de los gases. Al probar esta opcidn se obtienendsueesultados, siendo incorporada
entonces al simulador.

La red neuronal que tiene por funcion entregamigdm de compresion tiene como
entradas regresores de la temperatura de los dasadrada al compresor y del flujo de
aire a través del mismo ademas de regresores méstaa razon de compresion. En la
Figura 39 es posible apreciar la evolucion tempdeadsta variable.

Los resultados del analisis de sensibilidadesaarqje, las entradas relevantes para
el flujo de aire a través del compre$ar) sonw,(t-1), wy(t-2), wa(t-3) y wy(t-5). Para la
temperatura de los gases de entrada al compfBgQr los regresores que debe incluirse
como entrada al modelo neuronal SGR(t-3) y Tcin(t-4), ademas deg(t-1) como puede
apreciarse en la Figura 40.

Con respecto a la cantidad de neuronas en laczapi@ se determina, por medio de
un proceso iterativo que el menor error al emulatoenportamiento de la relacién de
compresion se produce al incluir 17 neuronas e oculta. Los valores de los pesos
sinapticos de la capa oculta y de la capa de sakdancuentran en el Anexo 3. Los
resultados graficos se aprecian en la Figura 41.
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Razo6n de compresion
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Figura 39: Razén de compresion de los gases en el compresor
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Figura 40: Analisis de sensibilidades para el modelo neurdedh raz6n de compresién



0.3474

0.3472

0.347

0.3468

0.3466

Error de validacién
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0
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Figura 41: Error de validacion del modelo neuronal para |&nade compresion en el compresor

Luego, con la utilizacion de la funcidsgcurvefitse obtiene el valor de la eficiencia
politrépica del compresor mostrado en la Tabla 3.

0,9502

Tabla 3: Pardmetros del compresor

Al simular el comportamiento del compresor se aigielos resultados que pueden
ser observados en la Tabla 4, incluyendo, parauaval desempefio del modelo, el
comportamiento de la razon de compresion.

Media del Desviacion Error

error estandar del error RMS
Teout [°K] -0,8464 4,0968 4,1832
Peouw[Pa] | -0,1115-16 4,5455.16 4,5467-16
re 0,0103 0,4833 0,4833

Tabla 4: Validacion de los parametros del compresor (15d310s)

Los resultados gréficos donde es posible comparseilal entregada por el simulador
con la entregada por la planta, pueden observarkefgura 42, Figura 43 y Figura 44,
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donde se aprecia la razén de compresion, la tetoparde los gases a la salida del
compresor y la presion de los mismos, respectivianen

Razo6n de compresion
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Figura 42: Razén de compresion de los gases en el compresor
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Temperatura a la salida del compresor
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Figura 44: Presion de los gases de salida del compresor
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- Camara de combustion

Para el caso de la camara de combustion, los pacdaeedeterminar son la entalpia
especifica de reaccion a una temperatura de 25y/[@Ctalor especifico de combustion,
cantidad que es considerada constante. Los vaddcanzados por estos parametros en
Nueva Renca se muestran en la Tabla 5.

Ahys
Cog

-38.007.000 [J/kg]
998,278 [J/(°K-kg)

Tabla 5: Parametros de la Camara de Combustion

Media del Desviacion Error
error estandar del error| RMS
| Trin [°K] | -2,0593 19,2770 19,3863

Tabla 6: Validacion de los parametros de la cdmara de comdioud.5.000 datos)

Los resultados gréficos pueden observarse a caciiiny donde se comparan los
resultados entregados por el simulador de la cardaraombustion con los datos
obtenidos en planta. Es importante destacar quessbkvalia el comportamiento de la
temperatura dado que se asume que se trata declandei Brayton, por lo tanto, la
presion a la salida de la cAmara de combustiégues @ la presion a la entrada.
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Figura 45: Temperatura de salida de la camara de combustion
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- Turbina

Para el caso de la turbina, los parametros a fa=mtson la eficiencia politrépica del
a turbina y larazon entre el area de entradaagea de salida de la turbina. Los valores
gue alcanzan estos parametros se aprecian enla7lab

ner| 0,878134
Aw | 1,1317 [M]

Tabla 7: Parametros de la Turbina

Como no se tiene el dato del consumo de potertiactnpresor, se guardé este dato
al simular para obtener los datos del compresonaklr de esta variable a través del
tiempo se aprecia en la Figura 46, donde se pym@eiar que no era una buena opcion
dejar constante esta variable, debido a los camimpsrtantes que sufre durante la
operacion.

Ademés de la potencia consumida por el compreBgr de necesita conocer la
entalpia de entrada, por lo tanto se procedié dmisana forma que con la potencia
consumida por el compresor. El valor de la entalpitos gases a la entrada de la turbina
(salida de la camara de combustién) se observa Eiglra 47.

Media del Desviacion Error

error estandar del error| RMS
Pmeci]MW] | -3,2820 3,5000 4,7980
Trout[°K] -25,5995 3,7442 25,8719

Tabla 8: Validacion de los parametros de la camara de tardif.000 datos)
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Presion consumida por el compresor
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Figura 46: Potencia consumida por el compresor (Pc)
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Figura 47: Entalpia de los gases a la entrada de la turbina
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Los resultados gréficos pueden observarse a cawiiiny donde se comparan los
resultados entregados por el simulador de la tarbom los datos obtenidos en planta, para la
potencia y para la temperatura de los gases dargdes

Temperatura a la salida de la turbina
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Figura 48: Temperatura a la salida de la turbingy()
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Figura 49: Potencia a la salida de la turbif{)
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- Sistema de combustible

Luego de esto fue necesario obtener los paramegbsistema de combustible.
Utilizando como entradas la sefial de referencieodebustible E4) y como salida el flujo de
combustible \{5) gaseoso para obtener los pardmetro que se muestréa Tabla 9. Con
dicho valores se simula para luego comparar remdtaon los obtenidos en planta. Los
resultados pueden apreciarse en la Figura 50, dsadenuestra el error del flujo de
combustible entre los datos de Nueva Renca y lts adbtenidos con el simulador con los
parametros ajustados. Es importante destacar gudatos de flujo de combustible gaseoso
de la planta son extremadamente ruidosos. Esteepa@éciarse en el hecho que aun cuando
la referencia de combustible gaseoso es cero dlatlesta funcionando con combustible
liquido), se aprecia un flujo no despreciable de lgacia la camara de combustion. Para
llegar a resultados mas exactos se elimind esttss,dasi se llegd a los siguientes
parametros:

kee | 5,6769
7= | 0,00998
a | 56769
b 1,78
c 1,78

Tabla 9: Parametros del sistema de combustible

Con los parametros mostrados en la Tabla 9, sezaealna simulacién del
comportamiento del sistema de combustible para acemdos resultados que entrega el
simulador con los datos recogidos en planta.

Como se puede observar, de la Figura 50 y de l&aTdh los resultados obtenidos

para la identificacion de los parametros del siatele combustible son buenos, tomando en
cuenta el hecho ya mencionado del ruido en la skfishlida de este sistema.
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FIujo de combustible
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Figura 50: Flujo de combustible
Media del Desviacién Error
error estandar del error| RMS
| we[kg/s] | -0,3684 0,3322 0,49611

Tabla 10: Validacién de los parametros del sistema de conibegfi5.000 datos)

Con los pardmetros mostrados en la Tabla 3, Tablabla 7 y Tabla 9 se observé el
comportamiento del simulador en su conjunto. Laailtados obtenidos se resumen en la
Figura 51 y la Figura 52 y la Tabla 11.

Media del Desviacion Error
error estandar del error| RMS
Prmech [MW] 14,997 3,6789 15,44p
| Trout [°K] -3,9747 8,8345 9,687R

Tabla 11: Validacién de los pardmetros de la turbina a gasweva Renca (15.000 datos)
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Figura 51: Validacion del simulador para la potencia de salida
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De la observacion de la Figura 51y de la Fig@aé puede inferir que los resultados
obtenidos al realizar la simulacion de la turbingaa completa, es decir, considerando el
sistema de combustible, el compresor, la camaraatebustion y la turbina con los
parametros ajustados para lograr que el simulael@osporte como la Nueva Renca, son
satisfactorios. El error observado en la potenosnpdia el 6,4% y para la temperatura de
los gases de descarga de la turbina, el error honaécanza solo al 3,4%.

Luego de haber obtenido buenos resultados enusteajde los parametros del

simulador, en el capitulo siguiente se evalla séapeiio de estrategias de control lineal y
no lineal aplicadas e n el simulador.
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4. Control Supervisor Predictivo Neuronal parala T  urbina a
Gas de la Central Nueva Renca

4.1 Planteamiento del Problema

El aporte energético de la Central Nueva RencaisaérBa Interconectado Central
entre el 1° de enero y el 30 de junio de 2006 afcéos 1.000 [GWh] y el consumo diario de
gas natural promedié el millén de metros cubicos.

Considerando la magnitud tanto del aporte enemé@no del consumo de gas
natural, ademas de las proyecciones de alza emeelopde este Ultimo, se hace muy
importante, mediante de mecanismos de control,riraés eficiente el ciclo de esta central
térmica.

En el capitulo 3 se describe el simulador de laitara gas de Nueva Renca, el que es
usado para cuantificar los beneficios que puedeenebse mediante la implementacion de
un control supervisor que entregue la referenctam@ppara el lazo de control Pl que regula
la potencia de salida de la turbina, por medidldg de combustible.

En la Figura 53 es posible observar un esquema @sttategia de control que es
implementada en este trabajo. El sistema de cootrdta de dos controladores de tipo Pl,
uno para controlar la potencia por medio del fldgcombustible y otro para controlar la
temperatura de los gases descargados por la twlgaa por medio del flujo de aire a través
del compresor. Adicionalmente se considera un reetontrol supervisor predictivo global
basado en modelos difusos (0 el emulador de diohtralador) que entrega una referencia
Optima para el lazo de control de la potencia.
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Criterio de optimizacian
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Figura 53: Esquema de la planta y el sistema de control

Para entregar la referencia éptima es necesarinirdena funcion objetivo, es decir,
en necesario definir criterios regulatorios y ecuoimds a considerar y el peso relativo de
cada uno de ellos.

Para lograr representar de la mejor manera posibleomportamiento de Nueva
Renca y los resultados econémicos que tendria pdementacion de una estrategia de
control avanzado en el proceso de generacion d#rieildad es necesario considerar datos
reales de costos del combustible y precios dedagén Segun la [CNE, 2006] el precio de
nudo en Cerro Navia es, en el mes de abril de 20©611,109 [US$/MWHh]. El costo del
combustible alcanza los 2,771 [US$/MBTU].

En el capitulo 4.1.1 se detalla la estructura daraion objetivo a considerar para la

resolucion del problema de optimizacion.

4.1.1 Funcion Objetivo

Para dar solucion al problema de optimizacioprspone una funcion objetivo que
considere la parte econémica vy la parte regukatiel problema. En virtud a lo anterior se
propone como funcional objetivo:

J= \]Cp - nder
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donde:

J Funcidén objetivo

Jcp : Objetivo econdémico

n . Factor de peso del objetivo regulatorio
Jor @ Objetivo regulatorio

Como el objetivo econdémico es aumentar las gaaarde la produccion, se debe
maximizar utilidades minimizando el consumo de costible, por lo tanto el objetivo
econdmico esté descrito por:

N

N
Je, =Y PP (t+i=10) =) Py Fy(t+i-9-CF

i=1 i=1

donde

Poot : Precio de la Potencia [$/MW]

Py : Potencia producida [MW]

Pwer : Costo del combustible [$/kg]

Fs : Senfal de referencia de combustible

CF : Costos fijos [$]

Por otro lado, el objetivo regulatorio contempanhinimizacion de la energia del
error y de la energia de la accion de control lptanto la ecuacion que lo describe es:

N, N
Jo =Gy (Po(t+1)-B) =AY CoAR (t+ i-1)
= i1

donde:

Cipg . Costo del nivel regulatorio

AFd : Factor de peso para la energia de la accion deoton
Py (t+i) - j-ésima prediccion de la potencia

Pr : Referencia externa

Como es posible apreciar en la Figura 53, el laeocdntrol considera dos
controladores proporcional — integral para contridaemperatura de los gases descargados
por la turbina y la potencia generada por la misma.

Para la operacion en planta se consideran dististos de control segun la operacion
de la planta. Asi, el lazo de control que actulguesta en marcha de la planta es distinto al
lazo de control que se aplica cuando la plantafaesi@onando a plena carga, los que a su
vez no se aplican en la detencion de la centraliffid de esto, se sintonizé un controlador
para funcionar a plena carga (150 [MW] a 220 [MW)]).

69



4.1.2 Modelo del nivel regulatorio

El lazo de control regulatorio es del tipo propanal — integral, por lo tanto se tiene
la siguiente expresion:

S

donde:

u : Variable manipulada

ko, : Ganancia proporcional del controlador Pl

ki Ganancia integral del controlador PI

y Variable controlada

y Referencia dinamica para la variable controlada

Para el lazo de control de la potencia, es ne@esagontrar un modelo discreto ya
gue debe ser incorporado en el modelo que entasgarédicciones del comportamiento de la
planta. EI modelo discreto del controlador Pl elstdo por:

Nz w(9=8z")( P()- B())

Segun el trabajo de [Milla, 2004], cuyo modelo dmtoolador es utilizado para
obtener el control predictivo difuso global, lodipomiosA y B tienen los siguientes valores,
siendoTs, el tiempo de muestreo, igual a un minuto.

A(z')=1-2"
B(z‘l):(TsTki+ Igjj+(-rs—2|ﬂ— Igjj z'

La sintonizacién de los controladores Pl para zb lde control de la potencia y para
el lazo de control de la temperatura de los gasetedcarga es realizada via prueba-error.

El lazo de control que tiene por variable manipalatflujo de aire por el compresor
y como variable controlada la temperatura de Ieegae escape de la turbina se aprecia en
la Figura 54.

C @ ¥ = Ax+Bu
_ y = Cx+Du
TTou Gains Termocupla

a8 = »C )

TTout* Surm’T 1 W

Figura 54: Lazo de control para la temperatura de los gasescape de la turbina
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. 1
Los parametros del controlador PI, para un comtedla formak, +k =, que aparece
s

en este lazo de control para la temperatura seiapren la Tabla 12.

Ko|=]5

Ki =1

Tabla 12: Parametros del controlador Pl para la temperatura
de los gases de salida de la turbina

El lazo de control que regula la potencia entregamtda turbina por medio del flujo
de combustible se observa en la Figura 55 y loampetros que lo describen pueden ser
apreciados en la Tabla 13. Es importante destaoar este lazo de control es una
simplificacion del lazo de control que existe eanph. Para controlar el flujo de combustible
en Nueva Renca se consideran dos controladoresl Bfjmero considera como variable
manipulada la temperatura de los gases descargadds turbina y el segundo, la potencia
de salida. Ambos controladores Pl entregan la siietferencia de combustible, pero la que
efectivamente ingresa al sistema de combustible gse tiene menor valor (ver Anexo 4).

S I S ) )

Pmech SUMZ2 Gain3 3 Saturation Fcn Fd

Figura 55: Lazo de control para la potencia entregada pturkina

Ko =] 10

Ki | =] 200

Tabla 13: Pardmetros del controlador Pl para la potencia
Entregada por la turbina

Al resolver el problema planteado por medio defunaién objetivo, ajustandose a la
operacion normal de Nueva Renca es necesario evasiths restricciones operacionales
descritas en el capitulo 4.1.3.

4.1.3 Restricciones asociadas al modelo difuso glob  al

El problema de optimizacibn es resuelto por medé whétodo del gradiente
proyectado, dado que las restricciones son nolésehas restricciones consideradas en este
problema son:
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—y(k+ j)+d y(k+ D)+ Ykt I+ ke A+ o f ke f P d=
con d"=(y(k+ j-1),y(k+ j-2),u(k+ -9 W k+ - 3), k={1, ... 5 yj={1, ..,
10}

Como es explicado en el capitulo 2, es necesdstener un modelo capaz de
predecir, con un minimo error, el comportamientbsiltema a controlar, en este caso, la
turbina a gas de la central Nueva Renca. El mateigiderado en este trabajo es de caracter
difuso. Su estructura, es descrita en el capitdlal4

4.1.4 Modelacion Difusa de la Turbina a Gas de Nuev a Renca

Para desarrollar un modelo difuso del simuladodad€entral térmica de Nueva
Renca se escoge como entradas dos regresoressdéadlade referencia para el flujo de
combustible y dos regresores de la potencia deasdé |la turbina. Los valores de la potencia
y del flujo de combustible a través del tiempo geaian en la Figura 56.

Para emular el comportamiento de la turbina a gassiderando como entrada el
flujo de combustible y como salida la potencia gada, es utiliza un modelo difuso del tipo
Takagi — Sugeno, donde las reglas difusas sompael t

Ru if y(t) is A™ and u(t-k) is B then y(t) = gm + Comy(t-1) + ... + Gamy(t-1y)
+C(na+1)mU(t-1) + ... +Gnasnb),nt U(t-Ny)

donde:
k : Ndmero total de reglas
Rn : Reglam

A™ : Funcién de pertenencia paré-j)
B™ : Funcién de pertenencia parg-k)
Com : Parametros de la consecuencia de la negla
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Figura 56: Entradas al modelo difuso
Como entradas relevantes se escogen tres regrelsol@gntrada y tres regresores de

la salida y 2 reglas difusas. Los parametros otdtsnipara las premisas y para las
consecuencias pueden encontrarse en el Anexo 5.

Para el modelo, se utilizaron funciones de perteiaatel tipo gaussianas, es decir,

Hforen)f

t(t)=e?
donde:
| (t) : Funcién de pertenencia
a : Parametro a para la premisa i de la regla j
bi . Parametro b para la premisa i de la regla j

Los resultados de predecir a un paso y a diespgasmmportamiento del sistema por
medio del modelo difuso se aprecian en la Tablad4lecir, se calculan los estadisticos del
error entre la potencia real producida por el sigstey la potencia estimada a través del
modelo difuso.
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Media Desviacion Error
del error | estandar del error | cuadratico medio
Erroralpaso[W] | 3,1394.10  4,9071-10 5,8246-10
Error a 10 pasos[W] 2,9827-10 4,2858-10 5,2209-10

Tabla 14: Error de prediccion del modelo difuso

Al realizar pruebas de simulacion para validar eddeio difuso obtenido los
resultados de predecir a un paso se aprecian leigusa 57, y los resultados de predecir a
diez pasos se aprecian en la Figura 58.

x 10° Potencia a la salida de la turbina
3 T T T :
! ! ! Simulador
! ! ! Modelo difuso
2 25 | |
8
ol 2
= |
|
|
15 :
500 1000 1500 2000 2500
Tiempo [min]
x 10° Error de potencia
4 T T T T
| | | |
| | | |
R R e s R ARt
© I I I |
o | I | [
% |
-6 (o™ i L] LI — (RO [ -l - 4FH W - - [ W A—
o | [ [
| | [ |
| | | |
2 | 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500

Tiempo [min]

Figura 57: Resultados de predecir a un paso
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Figura 58: Prediccién a 10 pasos

Luego de definidos los lazos de control Pl paradeencia y la temperatura de los
gases de descarga de la turbina a gas, ademawelesupervisor encargado de entregar la
referencia Optima para lazo regulatorio de la pogeres posible realizar pruebas para lograr
evaluar los resultados obtenidos.

4.2. Pruebas por simulacion

Para probar el desempefio de las distintas estaatdg control propuestas (control
regulatorio, supervisor difuso, supervisor neurpnals necesario realizar pruebas por
simulacion.

Para el caso de control regulatorio se considdoasnlazos de control Pl. El primero
tiene como variable controlada a la potencia eattagpor la turbina y como variable
manipulada la sefal de referencia de combustilhlsedtindo tiene como variable controlada
la temperatura de los gases de descarga de laaugbcomo variable manipulada, el flujo de
aire a través del compresor.

Al momento de agregar un lazo de control superyvs® estudian 4 alternativas. Un

controlador predictivo difuso con un factor de pgsgual a 1, uno con dicho factor igual a
0,5, ademas del emulador neuronal para cada cadtmopredictivo difuso.
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Cada estrategia de control fue probada bajo lasnas condiciones. Estas son, una
referencia dindmica para la potencia que variada@iaamente entre 150 [MW] y 220 [MW]
cada 60 [min], una referencia estatica para la ¢éeatpra de los gases descargados fijada e n
900 [°K], ademés de una perturbacion en la temperale los gases de entrada al compresor
gue varia cada 50 [min] cuya forma es observada Eigura 59.

Temperatura de los gases de entrada
294 : : :

| | ;
| | |
202 ------{---a-------- et Bt TR -
| | |
| | |
| | |

200 - -1

288 -— -

[°K]

|
|
|
l l
286F-——1--——1-——f-——-
| |
| |
| |

P T T——————_———— -

282 - - -

280 - -

278f — b -t -

276
0

Tiempo [min]

Figura 59: Perturbacion en la temperatura de los gases daderdit compresor

4.2.1 Pruebas con un sistema de control regulatori 0

Considerando las condiciones de operacion des@ital.2, y los pardmetros para los
controladores Pl definidos en 4.1.2, se realizapmaba por simulacion, cuyos resultados
estadisticos de seguimiento de referencia tanta lpapotencia como la temperatura de los
gases a la salida de la turbina se aprecian eadm 5.

En la Figura 60, se aprecia la evolucion tempoeabthbas variables manipuladas
(senal de referencia para el combustible, flujoadte a través del compresor), donde es
posible apreciar la influencia de las perturbacose la temperatura de los gases de entrada
al compresor y el cambio en la referencia exteana [a potencia a producir.

En la Figura 61 es posible apreciar el flujo de lsostible entregado a la camara de
combustion a través de tiempo. Es facil notar festes producidos por la perturbacion en la
temperatura de los gases de entrada al compresaraynbio en la referencia externa para la
potencia, pero también es facil notar que luegardsalto en el flujo, se logra una rapida
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estabilizacion de su valor, manteniéndose un vadativamente constante hasta la
ocurrencia de una nueva perturbacion.

En la Figura 62s posible apreciar que la incidencia de las geatuones en la
temperatura de los gases de entrada al compresoinégna en comparacion con el cambio
en la referencia. Ademas, se puede notar que armgue el cambio en la referencia sea de
una magnitud por sobre los 40 [MW] el comportanoeste los controladores Pl es bueno en
los que a sobrepaso se refiere.

En la Figura 63Figura 71 es posible apreciar lestet que ambas perturbaciones (en
el valor de la referencia de la potencia, o entéanperatura de los gases que entran al
compresor) tienen sobre la temperatura de los géesssargados por la turbina, lo que se
explica dado que la temperatura de los gases ddasdkpende directamente de la
temperatura de los gases de entrada y que al calabéederencia para la potencia, cambia el
flujo de combustible, por lo tanto se modificawwhdionamiento de la cAmara de combustion
gue es la encargada de elevar la temperaturagases entregados a ella por el compresor.

Media del | Desviacion estandar Error cuadratico
error del error medio
Potencia [MW] 0,0034 4,5925 4,5922
Temperatura [°K] 0,4347 35,436 35,4369

Tabla 15: Error de seguimiento de las variables controladas
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Figura 60: Variables manipuladas
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Flujo de combustible

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

500

Tiempo [min]

500

250

Tiempo [min]

Figura 61: Flujo de combustible que entra a la camara de ostitin

Potencia a la salida de la turbina
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Figura 62: Potencia entregada por la turbina con una refegiaraiable entre 150 [MW] y 220 [MW]
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Temperatura de los gases a la salida de la turbina
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Figura 63: Temperatura de los gases de descarga de la twdnana referencia de 900 [°K]

4.3 Comportamiento del controlador supervisor predi ctivo difuso

En el planteamiento de la funcién objetivo hech@lepunto 4.1.1, se observa que
existen ciertos parametros que debe fijarse su.Mabg valores dados a cada uno de ellos se
aprecian en la Tabla 17.

Poot | 41,109 [$/MWh]
Pruel | 0,1526 [US$/kg]

CrPg 100
rd | 10
N |10

Tabla 16: Valores de los pardmetros del controlador

Se realizan 2 pruebas, con distintos valores phfactor de peso para el objetivo
regulatorio,;, definido en 4.1, la primera prueba se realizaxcerD,5y la segunda con =
1.
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4.3.1 Control supervisor predictivo difuso con el f
igual 0,5

actor de peso n

Dados los parametros que se aprecian en la Tdhlae€l realiza una prueba por
simulacion considerando como valor del parametde la funcion objetivo definida en 4.1
igual a 0,5. En la Tabla 17 es posible apreciarvimleres estadisticos de los errores de
seguimiento de referencia para la potencia y |pé&satura de los gases de descarga.

Media del error

Desviacion estandar

Error cuadratico

del error medio
Potencia [MW] 0,0053 3,6164 3,6163
Temperatura [°K] 0,2327 24,7764 24,7762

Tabla 17: Error de seguimiento de las variables controladas

En la Figura 64, Figura 65, Figura 67 y Figura €8 posible observar un
comportamiento similar al que se da cuando el obms solo regulatorio. Es importante
destacar que la gran perturbacion producida elujel de combustible (Figura 65, a los 300
[min]) ocurre porque en ese instante se produceakibio conjunto de la referencia y la
temperatura del aire de entrada al compresor.

En la Figura 66 es posible observar que las pgetimnes en la temperatura de los
gases de entrada al compresor no son relevantscafctulo de la referencia éptima para el
valor de la potencia. Ademas, se observa que gracsa accion se suaviza los cambios en la
referencia, ocurriendo, los grandes cambios en nalguminutos en vez de ocurrir
instantaneamente.
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Figura 64: Variables manipuladas
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Flujo de combustible
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Figura 65: Flujo de combustible que entra a la cAmara de cetidou
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Figura 66: Referencia 6ptima para la potencia
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x 10° Potencia a la salida de la turbina
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Figura 67: Potencia entregada por la turbina con una refesieraziable entre 150 [MW]y 220 [MW]
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Figura 68: Temperatura de los gases de descarga para urena@éede 900 [°K]
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4.3.3 Control supervisor predictivo difuso con el f actor de peso n
igual 1

Llevando a cabo el mismo procedimiento que er24gro considerando el factor de
pesoy igual a 1, es decir, dando la misma ponderacida @arte regulatoria y la parte
econdmica en la funcién objetivo, se obtienen éssiitados expuestos en la Tabla 18.

Media del error | Desviacion estandan Error cuadratico
del error medio
Potencia [MW] 0,0032 3,5875 3,5873
Temperatura 0,2525 24,2750 24,9751

Tabla 18: Error de seguimiento de las variables controladas

En las Figura 69, Figura 70, Figura 71, Figuray®gura 21, se puede apreciar que
los resultados obtenidos, a primera vista son nmyases al caso expuesto en 4.3.2, aunque,
como es posible apreciar en la Tabla 18, el eo®résultados de seguimiento de referencia
para la potencia son mejores en el caso emgu®,5, ya que la importancia relativa de la
parte regulatoria es mayor. Es posible apreciartestho en la observacion de la Figura 70, a
los 360 [min], la perturbacion producida en el dluje combustible es menor que la
observada en la Figura 65, cuando la importantadiva de la parte regulatoria es menor.
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Figura 69: Variables manipuladas
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Flujo de combustible
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Figura 70: Flujo de combustible que entra a la cAmara de cetidou
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Figura 71: Referencia 6ptima para la potencia
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X 108 Potencia a la salida de la turbina
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Figura 72: Potencia entregada por la turbina con una refeaesciable entre 150 [MW] y 220 [MW)]
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Figura 73: Temperatura de los gases de descarga para unenaéede 900 [°K]
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4.3.4. Pruebas con el Control Predictivo neuronal p  or emulacibn con n=
0,5

Para obtener un modelo neuronal del controladoersigor predictivo difuso, se
utiliza el método en lazo cerrado descrito en 24.8ado que en 2.5 se comprueba que los
resultados entregados por este método son mejores.

En este caso son conocidos los regresores cordidepar el controlador predictivo
difuso, por lo tanto, no se realiza un andlisis seesibilidades para determinar cuales
entradas son relevantes para la dinamica del pyoBesa determinar la cantidad 6ptima de
neuronas en la capa oculta se utiliza el mismoriéihgo iterativo usado en 2.5. El error de
validacién en funcion del nimero de neuronas e@apm oculta se aprecia en la Figura 80, y
el resultado es que el minimo error de validac@alsanza con 3 neuronas en la capa oculta.
El valor de los pesos sinapticos de la red nelismaprecian en el Anexo 6.

Determinada la estructura de la red neuronal seedma realizar una prueba por
simulacion bajo las mismas condiciones en que abzaa las pruebas con el control
supervisor predictivo difuso, es decir, una pedaidn en la temperatura del aire que entra al
compresor, y una referencia para la potencia qui@ eatre 150 [MW] y 220 [MW]. Los
resultados estadisticos para el error de seguimamtreferencia para la temperatura de los
gases de descarga y para la potencia a la salidatuidina se aprecian en la Tabla 19.

Media del error | Desviacion estandan Error cuadratico
del error medio
Potencia [MW] 0,0046 3,2698 3,2697
Temperatura [°K] 0,2540 24,7900 24,7900

Tabla 19: Error de seguimiento de las variables controladas
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Flujo de combustible
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4.3.5 Pruebas con el Control Predictivo neuronal po  r emulacion con n=
1

La identificacién del emulador neuronal para eltoardifuso se realiza de la misma
manera que para el caso citado en 4.3.4, es dealan por conocidas las entradas relevantes
y se determina el nimero de neuronas en la capt@oEUerror de validacién en funcion del
namero de neuronas en la capa oculta se apreda erigura 80. EI minimo error de
validacion se alcanza con 17 neuronas en la capgtoEl valor de los pesos sinapticos de la
red neuronal se aprecian en el Anexo 6.

Media del Desviacion Error
error estandar del cuadratico
error medio
Potencia [MW] 0,0094 3,4031 3,4029
Temperatura [°K] 0,2412 23,6266 23,6266

Tabla 20: Error de seguimiento de las variables controladas

Los resultados gréaficos observados en la Figural@Figura 82, la Figura 83, la
Figura 84 y la Figura 85 son similares a los tteslals obtenidos al en 4.3.4, pero, como
ocurre cuando se considera un mayor peso relatikelp parte regulatoria, los resultados las
perturbaciones observadas en el flujo de combestidnh mas suaves.
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Sefial de referencia de combustible
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Temperatura de los gases a la salida de la turbina

! Temperatura
[ BT Referencia

1000.L.n.Hl.dln, l Li l Lot S

T

|
|
l
L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

O | | |
Tiempo [min]
1000 ‘
Temperatura
900 Referencia |
|
¥ 800 R R .
|
|
700 Lo boo--- -
|
|
600 !
250 450 500

Tiempo [min]

Figura 85: Temperatura de los gases de descarga para urenafede 900 [°K]

4.4 Andlisis comparativo

Al observar los resultados gréaficos arrojados teagnplementacion de las distintas
estrategias de control descritas en 4.3 podrias#ea simple vista, que no existe una gran
mejora en los resultados luego de la aplicaciéesti@tegias de control no lineales al lazo de
control. Sin embargo, al realizar un andlisis comeo de los resultados numéricos
mostrados en la Tabla 15, la Tabla 17, la Tablald8abla 19 y la Tabla 20, se puede
observar una reduccion en la media, la desviagéndar y el error cuadratico medio en el
seguimiento de la referencia para la potencia.dBoa esto es relevante, y hace vislumbrar
gue la implementacion de estrategias de contrarsigor en el lazo de control del proceso
de generacion de electricidad produce mejoras derales. Sin embargo, para ambos
controladores supervisores predictivos difusogsecia que la energia del actuador aumenta
por sobre la energia usada por el control puramesgalatorio. Esto se debe a que se
producen mas cambios en la referencia, por lo quepr®duce mayor cantidad de
perturbaciones en el flujo de combustible, que aargpn de menor amplitud, en conjunto
son mas importantes.

No obstante, existen otras variables de interésjocpor ejemplo, la energia del

actuador, o el incremento de las utilidades, palatfdo es necesario definir otros criterios
para evaluar el desempefio de cada controlador.
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El primer criterio utilizado es la comparacion de énergia de los errores de
seguimiento de la referencia de la potendia ¥ la energia del actuadod,), siendo la
segunda, muy importante ya que de disminuir, ausrlantida util del actuador.

3, = 3P0~ RO
J, :\/%ZT:AFdZ(i—l)

donde:
Jy : Energia del error de seguimiento de referencialpgpatencia
Ju . Energia del actuador
N :  Numero de datos

P(@i) : Potencia generada por la turbina [MW]
R()) : Referencia de potencia a generar 200 [MW]
Fs : Referencia para el flujo de combustible

Los resultados obtenidos para cada muestra de &08 se presentan en la Tabla
21. En esta tabla puede observarse que el mejoitags es entregado por el emulador
neuronal corm = 1, seguido por el mutador neuronal para el contupksvisor predictivo
difuso cony = 0,5. Este resultado es el mismo que el obtenido ene®.8ecir, que a pesar
de que el control predictivo difuso tiene una megspuesta que el control regulatorio, pero,
la respuesta es mejorada por el emulador neur&sih se debe, como fue explicado
anteriormente, a que la solucion del optimizadgoan un o6ptimo local, asi, al entrenar el
modelo neuronal, se logra un mejor ajuste conlidssdeseada.

Jy[MW] | Jy
Control Regulatorio 4,5924 0,0953
Control supervisor predictivo difuso (CSPP¥ 0,5 3,6951 | 0,0987
Control supervisor predictivo difusp= 1 3,6722 | 0,1009
Emulador neuronal para CSPD op#r 0,5 3,5591 | 0,0941
Emulador neuronal para CSPD opnr 1 3,4032 | 0,0877

Tabla 21: Evaluacion de las distintas estrategias de control

Otra variable que es controlada durante las sinaulas es la temperatura de los
gases de descarga de la turbina a gas. El mermr gnomedio para esta variable es
entregado por el control supervisor predictivo slificons = 0,5, seguido por el emulador
para el controlador predictivo cegn= 1. En este caso, el controlador puramente regigator
entrega los peores resultados, alcanzando caebtd de los errores medios entregados por
las estrategias de control supervisor.
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Para realizar un analisis econdmico para cadaegiaade control se considera la
siguiente funcion objetivo:

30 = 3 R P Pow i (1]

i=1

donde:

Js : Funcion de utilidades [US$]
Poot : Precio de la potencia [US$/MW]
Prwer : Precio del combustible [US$/ kq]
w;  : Flujo de combustible [kg/s]

Para evaluar el comportamiento de los distintogrotadores basados en un criterio
economico se utiliza el indicadBeneficiq calculado como sigue:

Je,con nivel supervisor

Beneficio= 10(

Je,con nivel regulatorio

Los resultados de la evaluacion del mencionadicaddr se resumen en la Tabla 22,
observandose, como era de esperar, que las eltsatigy esperar que las estrategias de
control supervisor entregan mejores resultadodagastrategia regulatoria.

Jop Beneficio con respecto al
[MUSS] nivel regulatorio[%o]
Control Regulatorio 0,6203[7 -
Control supervisor predictivo difuso (CSPP¥ 0,5 | 0,63907 3,014
Control supervisor predictivo difusp= 1 0,63901 3,004
Emulador neuronal para CSPD opsr 0,5 0,63915 3,027
Emulador neuronal para CSPD opr 1 0,63911 3,020

Tabla 22: Utilidades obtenidas con las distintas estratedgasontrol

A pesar que el incremento porcentual en los bepsfise observa como pequeiio,
pero considerando la magnitud de las ventas y coos@nuales de la central termoeléctrica
Nueva Renca, un incremento porcentual pequefo peogin incremento considerable en las
utilidades obtenidas por la operacion, las queeaslen (sin descontar costos fijos) a
alrededor de 59 [MUS$]. Asi, con el controladoresujsor por emulacion, para= 0,5 el
incremento en las utilidades asciende a 1,8 [MlaB%hles.
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5. Conclusiones y Discusion de resultados

En este trabajo, se logré la programacion de esfieg de control no lineal que no
s6lo consideraron objetivos regulatorios, si no igokiyeron también criterios econémicos a
la hora de resolver el problema de optimizacion.

Para resolver el problema planteado en este tragagmogramé una rutina en C que
pudo ser llamada desde programas de MatLab pam@niac por medio del método de
Newton, las raices de un polinomio. Asi se disminiaycarga computacional del simulador
de la turbina a gas de una central termoeléctdsaninuyendo el tiempo requerido para
realizar las pruebas por simulacion en alrededdrveces.

Para poder, por medio del simulador existente erUtéversidad, predecir el
comportamiento de la turbina a gas de Nueva Remegusto ciertos parametros, ademas se
entrend una red neuronal que predijo el comportatmide la razon de compresion de los
gases en el compresor, obteniendo buenos resulaadds que al comportamiento de la
potencia a la salida de la turbina y la temperaderkbos gases de escape se refiere.

Se obtuvo un modelo difuso de la turbina a gaseteli como entradas dos
regresores de la referencia de combustible y dpeseres de la potencia entregada a la red.
El modelo obtenido arrojo excelentes resultadosidenando predicciones a 1 y 10 pasos.

Con respecto a las distintas estrategias de cayhaladas al simulador, se comprobo
gue las estrategias no lineales entregaron mej@sdtados que el control puramente
regulatorio. Se obtuvo, con la estrategia de costrpervisor predictivo difuso con= 0,5,
un incremento del 3,014% en las utilidades. Canallador neuronal que consideré 0,5,
el aumento en las utilidades alcanzo el 3,027%.

Es posible explicar el aumento de las utilidades ko aplicacion de un nivel
supervisor dada la no linealidad del control. Seeledplanta a controlar altamente no lineal,
las estrategias no lineales deben entregar megesakados.

Por otro lado, si se considera como parametro lpaggaluacion la energia del error
del actuador, las estrategias de control supervigmr emulacion entregaron mejores
resultados que la estrategia puramente regulatteraéndose como un beneficio extra,
alargar la vida util del actuador, no asi las ésgiias de control predictivo difuso, los cuales,
a la larga disminuirian la vida util del actuador.

La diferencia entre las distintas estrategias meales se debe a que en el caso de los
controladores difusos se cayé en un 6ptimo loca ¢l 6ptimo global, lo que desemboca en
gue la respuesta entregada pueda ser mejoradaalloesultd hecho por el emulador. Sin
embargo, no es posible asegurar que la respudstgata por el emulador sea la respuesta
optima.
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Es posible notar que entre las dos estrategiasrteot supervisor predictivo difuso y
entre las dos estrategias de control supervisorepmulacion, existen diferencias en su
desempefio, entregando unas mayores beneficiosrmmsdy otras mejores resultados en lo
gue a energias de error de seguimiento de poteaaiefiere. Esto encuentra su explicacion
en el hecho que el peso relativo de la parte abgud y la parte econdmica varian entre una
y otra. Asi, cuando el factor de pegalcanza un mayor valor, la importancia de la parte
regulatoria aumenta, obteniéndose incrementos resrer las utilidades, pero ajustandose
de mejor manera a los requerimientos de la refe@xterna, de una manera mas suave.

Un factor importante a considerar es la carga coagmnal que significa la
implementacion de una estrategia de control. Ema&stecto, los emuladores neuronales son,
aproximadamente 2 veces mas rapidos que los cadtnas predictivos difusos, por lo tanto,
es mas factible que sean aplicados en plantasdendtias rapidas.

Es importante destacar que, aunque no aparezcgiexpin la funcion obijetivo, el
hecho de disminuir el flujo de combustible trae st una disminucion en las emisiones de
contaminantes, lo que, en la actualidad es un terteemadamente sensible a nivel
gubernamental y social.

Como trabajo futuro, se deja abierta la posibilid@dformular un controlador que
minimice las emisiones de NQas cuales no fueron consideradas en este estdiémas,
es de gran importancia considerar lo que ocurriecarporar el ciclo de vapor en Nueva
Renca. Uno de los supuestos de este trabajo eslgtratarse de un ciclo de Brayton, los
gases son descargados a presion atmosférica. igadica esto no es asi, ya que la presion
de descarga es aproximadamente dos veces la pegsnasférica, hecho que es de vital
importancia para el ciclo de vapor.

Finalmente, se deja abierta la posibilidad de ctmmar las estrategias de control

supervisor disefiadas para ser implementadas fedfaeh para entregar una sugerencia para
el valor del set point de la potencia, considerasrderios regulatorios y economicos
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Anexo 1

Parametros de los emuladores neuronales para el con  trolador
predictivo difuso global para la caldera
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Entrenamiento en lazo cerrado

Pesos sinapticos y sesgo desde las entradas a [@aaaculta

[e))

O

R() y( | y(t-1) | u(f) | Sesgo
N1 | -0,6287| -0,2694| -17,955| -70,109| -2,5474
N2 | 0,0291| -0,0235-0,2410| -0,0137| 1,1929
N3 | -0,8337| -23,308| 37,822| 0,5355 -2,320
N4 | 0,0515| -0,0265 0,2227| 0,0165 0,383(
N5|-12,742| -0,0121| 0,8225| -18,132 -0,9697
N6 | 37,099| 18,747 38,261 -23,353,6980
Pesos sinapticos y sesgo desde las neuronas dapaoculta a la salida

Salida

N1 |-0,8753

N2 | -34,342

N3 | 0,0282

N4 | 33,638

N5 | 0,0917

N6 | 0,0291

Sesgo | 0,8237

Entrenamiento en lazo cerrado

Pesos sinapticos y sesgo desde las entradas a [@aaaculta
R(t) [R(t+1)| u(t)

Sesgo

N1 [0.6266¢

-0.458¢ 0.0098

-4,3507

N2 [0.0003

-0.0294 0.2070

-0,7674

N3 |0.0009

0.0841]-0.3407

-0,5689

Pesos sinapticos y sesgo desde las neuronas dejpmoculta a la salida

N1

-0,7154

N2

4,9923

N3

-2,5974

Sesgo

1,1693
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Anexo 2

Programa que busca raices y reemplaza a fsolve
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#include "mex.h"
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#define X1 0.0
#define X2 100.0
#define eps 0.000001

const int *dims_first, *dims_second, *dims_third;
int c;

double aux;

/* célculo de la salida */

double busca_rai ces(double alfa[], double beta]], double gammal]){
double salida;
double exl= pow(X1,alfa[0]) - pow(X1,beta[0]) - gamma]0];
double |=X1,;
double r=X2;
salida = 0.0;
aux = pow(salida,alfa0]) - pow(salida,beta[0]) - gammal0];

while (ex1*aux>0)
salida=salida+0.1;
aux = pow(salida,alfa[0]) - pow(salida,beta[0]) - gamma[0];

}
|I=salida-0.1;
r=salida;

while (fabs(aux)>eps){
salida = (I1+r)/2.0;
aux = pow(salida,alfa[0]) - pow(salida,beta[0]) - gamma[0];

if (aux*exl < 0.0){
r = salida;

}
else {
| = salida;

}
}

return salida;

void mexFunction(int nlhs,mxArray *plhs[], int nrhs, const mxArray *prhs]])

{

double *alfa,*beta,*gamma;
/* Check for proper number of input and output argu ments */

if (nrhs!=3){
mexEr r MsgTxt ("Se requieren 3 entradas.” );
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if (nlhs >1){
mexEr r MsgTxt ("Demasiados argumentos a la salida.” );

[* Check data type of first input argument */
if (! nxl sDoubl e(prhs[0]) || ! nmx| sDoubl e(prhs[1]) ||
I mxl sDoubl e(prhs[2])
Il mx| sConpl ex(prhs[0]) || mx| sConpl ex(prhs[1]) ||
nx | sConpl ex(prhs[2])) {
mex Er r MsgTxt ("Los argumentos deben ser reales o double”
}

[* Check that dimensions are the same for input arg uments.

if ( nmxGet Nunber O Di nensi ons(prhs[0]) !=
nxCGet Nurrber OF Di mensi ons(prhs[1]) ||
nkCGet Nurrber OF Di nensi ons(prhs[0]) !=
nxCGet Nurrber OF Di mensi ons(prhs[2]) ||
nkCGet Nurrber OF Di nensi ons(prhs[1]) !=
nxCGet Nurrber OF Di nensi ons(prhs[2])){
mexEr r MsgTxt ("Las entradas deben tener el mismo tipo de
argumentos.\n"  );

}

dims_first = mxGet Di mensi ons(prhs[0]);
dims_second = nxGet Di mensi ons(prhs[1]);
dims_third = mxGet Di mensi ons(prhs[2]);

/* Check that inputs have the same dimensions. */
for (c=0;c< mxGet Nunmber OF Di mensi ons(prhs[0]); c++){
if (dims_first[c]!= dims_second]c] || dims_third[c]!=
dims_second[c] ||
dims_first[c]!= dims_third[c])}{
mexEr r MsgTxt ( "Las entradas deben tener la misma dimension.\n"

}
}

[* Assign pointers to each input and output. */
alfa = mx Get Pr (prhs[0]);
beta = mx Get Pr (prhs[1]);

gamma = nx Cet Pr (prhs[2]);
[* salida = mxGetPr(plhs[0]); */

plhs[0] = mxCr eat eDoubl eMat ri x(1, 1, mxREAL);
mx Get Pr (plhs[0])[0] = busca_r ai ces(alfa,beta,gamma);
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Anexo 3

Parametros del modelo neuronal de la razén de compr  esién de los
gases en el compresor
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Pesos sinapticos y sesgo desde las entradas a [@aaaculta

Wa(t-1) | Wa(t-2) | Wa(t-3) | Wa(t5) | Ten(t-2) | Tan(t-3) | re(t-1) | Sesgo
N1 | -1.1664]-1.3843] 1.2217| 0.3814| 0.033§ -0.7138 -0.7757 5.3535
N2 | 1.0370| -0.8859 1.2747| -0.7069| 1.7482 05635 1.3010 -4.6306
N3 | 1.1646| 0.4393 0.6005-0.8157| 1.6482 -1.1812 -1.057/1 -2.8458
N4 | -0.4279| 1.7115| 1.8451 -0.7975| -0.4839 0.3819 | 0.6867] -0.6754
N5 | 1.8764| 0.3267 -0.37711.8208| 1.4277 -0.4054 -0.6464 -3.2704
NG | 0.7494| -1.3527-1.3113] -1.3936] -0.1347 -1.5833| 0.9374] 0.552p
N7 | 1.7399| 0.0330 0.9313-1.1095| 0.216§ -1.826] -0.5504 -0.0406
N8 | 0.0474| 1.2402 1.825[0.6638 | -1.3190 -0.8280| -0.4004 0.1725
N9 | 0.5203| -0.6391-1.6263 1.4777 | 0.9224 -0.8759 -0.7596 1.2937
N10| 1.7181| -1.0362-0.9293 0.6187 | 1.0890 0.9260 -0.0176 -1.7956
N11|-0.8603 1.2346] 0.2279 1.4971| 0.648d 2.0496 0.0746 -3.0589
N12|-0.8432|-1.5442] -2.7446) -1.3185| 1.3249 0.342] 0.2762 1.0671
N13| 0.4679| -1.0201 0.5002] -0.6134| -1.5994 1.6259 | -0.8069 2.281p
N14|-0.4280| 0.6572| 1.9782 -0.3168| 1.4506 0.7695 0.6678 -4.6944
N15| -0.3095| -1.3537/-0.0956 0.9187 | 0.7795 -1.2088 1.9666 -2.2158
N16| 1.1908| 0.0299 0.1284-1.4159| -1.6480 1.2634 | -0.3615 2.4143
N17|-1.2320 1.1073| -1.4455 1.0112 | 0.1466 14570 -0.1273 -2.6518

Pesos sinapticos y sesgo desde las neuronas daepaoculta a la salida

N1 ]1.0619
N2 0.6713
N3 0.2147
N4 -0.2292
N5 1.0629
N6 0.5719
N7 -0.4541
N8 0.2963
N9 -0.2310
N10 | -0.7789
N11 | -0.0565
N12 1.0715
N13 | -0.1447
N14 | -0.6360
N15 | -0.8584
N16 1.0865
N17 | -0.4687
Sesgo | -0.6094
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Anexo 4

Control para Nueva Renca
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Para asegurar el correcto funcionamiento de lartartbe la central termoeléctrica de
Nueva Renca, hay instalados varios sistemas derotolus cuales tienen funciones
especificas segun la operacion de la planta, yausedo esta partiendo, acelerando,
trabajando a media carga o cuando se estd deteniéod principales controles en el
proceso son:

Control de arranquepermite a la turbina acelerar de cero a la vedmtigperacional,
entregando la cantidad de combustible necesar@alparorrecta operacion del sistema. Para
asegurar esto se utilizan sensores de velociddatc{@ad nula, velocidad de aceleracion, alta
velocidad) que se activan a determinadas velocglddegiro de la turbina y desencadenan
distintas acciones de control y proteccion. Lanautile control de arranque deja de operar
cuando la unidad llega a la velocidad maxima sigaa

Control de velocidadregula la velocidad y la carga del generador darl@ina a gas
en funcidon de la velocidad real del sistema y faremcia de velocidad. La referencia de
combustible se cambia de manera proporcional aféaedcia entre la velocidad real y la
referencia.

Control de temperaturaPor medio de la regulacion del flujo de combustibée
controla la temperatura para mantener las tempegtinternas dentro de los rangos
adecuados dado el disefio de la turbina. El lugadeltos gases alcanzan mayor temperatura
es dentro de las cadmaras de combustion, pero lpetatora es medida en los gases de
escape, controlando la temperatura de éstos. Asnamera indirecta el sistema de control es
capaz de mantener dentro de niveles adecuadospeetatura de los gases en todo el ciclo
de trabajo de la turbina.

Las sefales de control enviadas por estos modolosesviadas a un selector de
minimos, entregando éste la sefal de referencéagb@audal de combustible.

Existen ademas, modos de control secundarios lalesduncionan de la misma
manera que los principales, siendo sus sefiale®meokenviadas también al selector de
minimos. Estos moédulos secundarios son:

Control de aceleraciGncompara el valor actual de la sefal de velocmtadel valor
de la misma en el instante de tiempo anterior.s8 galor es mayor de lo aceptable se
reduce la sefial de referencia de combustible. Deifanetapa de arranque, la referencia de
aceleracion depende de la velocidad de la turlsiste control domina cuando la turbina gira
a la velocidad de aceleracion hasta que se aldavedocidad méxima de operacion.

Control de parada:haceque la referencia de velocidad de la turbina enepigt
conteo descendente, reduciéndose la carga hastgimen normal, luego se acciona el relé
de inversion de energia abriendo el interruptor gksherador. Luego la referencia de
velocidad sigue su conteo descendente, continuaasta apagar la llama de la turbina.
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Todos los moédulos de control descritos anteriorsnéienen como funcidon controlar
el combustible de entrada a las camaras de combhustia sefial de referencia de
combustible (FSR) es en realidad la combinacio defales, una de combustible liquido
(diesel) y otra de combustible gaseoso (gas natural
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Anexo 5

Parametros del modelo difuso del simulador
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Parametros de las premisas del modelo difuso pararbina a gas de Nueva Renca

Premisa 1

Premisa 2

Premisa 3

Premisa 4

Premisa 5

Premisa 6

a b

a b

a b

a b

a b

a b

Ry |9,

6739| 0,6805

9,6740 0,680

&

9,679 0,6

05 0,04975,1895

0,0497

195,1826 0,04

6 195,17

R, | 8,

2080| 0,6509

Lol B4

8,208l 0,650

(&

8,2047 0,65

»05 0,03653,1184

0,0274

172,785 0,0124 131,47

72

Rz | 8,

2055| 0,650

8,2056 0,650

8,20p2 0,64

06 0,0

3653,1388

0,0274

172,815 0,0124 131,49

41

Parametros de las consecuencias del modelo diaredg@ Turbina a gas de Nueva Renca

Po Py P2 Ps Ps | Ps Pes
R, | 3,4388:1G" | -1,6659-10" | 2,5189-10" | 8,7363-10" | 1 | -4,0478.10° | 2,0197-1G°
R, | -3,7174.10 | -5,0885-10 2,4603-1F | -3,1002:10 | 1 | 2,1455.-18° | -6,8731-16"
R; | 3,6653-10 5,099-10 -2,4585.19 | 3,0687-10 | 1 | -2,1293-18° | 6,8046-10"
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Anexo 6

Parametros de los emuladores neuronales para el con  trolador
predictivo difuso global para la turbina a gas de N ueva Renca
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Parametros para = 0,5

- Pesos sinapticos y sesgo desde las entradas a [saazculta

Pmech(t-1) | Pmecn(t-2) | Fa(t-1) | Fy(t-2) | Pmeen(t) | r*(t-1) | R() Sesgo

N1 -436 324,6 1472,9 586,9 | 896,9| -662,1 -1224 -1667,
N2-10° | 0,1034 0,0909 | 4,217p4,5437| 0,1886| 0,0217 4,3449| -893,3
N3 50,1 1,1 1704,5 3510,8| 120,7 | -298,7, 1115 -189
- Pesos sinapticos y sesgo desde las neuronas dapmoculta a la salida

Salida

N1 | -0,0208

N2 | 210,820

N3 | -0,1235

Sesgo | 187,0475

Parametros paragy = 1

- Pesos sinapticos y sesgo desde las entradas a [saazculta

r*(t-1) Fot-1) | Fa(t-3) | Fa(t-4) | Pmen(t-1) | Sesgo
N1 -1,0839 -3,5184| -2,1844 2,8770 -1,295 3,1016
N2 -0,3165 -0,8204| -3,4087Y 3,4931 -0,1991 -1,18P8
N3 -1,1953 -2,8726| -0,6556 -1,8625 -1,9543 13,8272
N4 -0,8463 -2,8658| 2,1668 2,0571 -0,284f 1,5516
N5 -0,2647 0,8708 2,9566 -2,54%2 0,8874 -8,8529
N6 -0,8728 2,5739 3,862 -2,1782 -1,0571 -4,9610
N7 -1,3125 1,6299 | -2,6126 3,2533 -0,9118 -8,6121
N8 -0,5482 1,2151 0,2847 -4,41%5 0,1720 1,6696

[09)

O N[+

A\

N9 0,7162 -2,2484 | -3,3047 0,7236 0,6741 -5,05p2
N10 0,8122 -1,8111| 29271 0,9678 0,059% -8,63[76
N11 2,1180 1,3688 | -2,0162 2,6772 -0,4990 0,1474
N12 0,5680 3,3507 1,6051 2,3471 0,4936 -4,58[/3
N13 -0,0904 3,3401 0,5384 0,4229 -0,166} -3,1250
N14 -1,1327 -2,2353| -2,6706 11,6282 -0,542p -5,3641
N15 -1,8456 2,0382 0,396 2,5123 1,2826 6,0050

N16 0,2607 -1,1696| 0,2231 -3,7602 0,2299 5,9300
N17 0,4300 -3,2268| 1,7803 -3,6226 0,4426 6,1364
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- Pesos sinapticos y sesgo desde las neuronas dapmmculta a la salida

Salida

N1 |-10,2916

N2 -10,2659
N3 -11,0777
N4 -11,3734
N5 9,9485
N6 -10,8531
N7 -11,2212
N8 -11,4636
N9 11,0007

N10 | 11,3647
N1l | 11,7188
N12 | 11,1984
N13 | -10,8671
N14 | -11,2882
N15 | -11,6584
N16 | 11,1064
N17 | 11,1613
Sesgo | 11,9617
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