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Resumen

El control predictivo basado en modelo se ha usado en plantas de refrigeracién como medio para obtener un reparto de carga
entre enfriadoras que minimiza el consumo garantizando que la produccién de frio se ajusta a la demanda prevista. El principal
problema de este método es que se requiere un modelo preciso de la planta. Los modelos usados habitualmente contienen pardme-
tros que pueden ser dificiles de medir. Por este motivo el modelo usado para control puede diferir substancialmente de los datos
observados. En este contexto la técnica de control sin sesgo permite corregir el efecto de diversos factores como perturbaciones y
errores de modelado. Para usar esta técnica se precisa una estimacion del gradiente de la funcidn objetivo con respecto a las acciones
de control. En este trabajo en curso se pretende aprovechar las técnicas de control inteligente para obtener mejores estimaciones del
gradiente.
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Gradient estimation for optimized control of chillers
Abstract

Model based predictive control has been used in cooling plants as a means of solving the chiller loading problem in an optimal
manner while satisfying a given cooling demand. The main drawback of this method is the need for an accurate plant model. Most
models include adjustable parameters that are difficult to identify. As a result, there are mismatches between plant and plant model.
In this context, the offset-free techniques have been proposed to counter the effect of disturbances and modelling errors. A gradient
estimation is needed. This paper presents some work in progress aiming at using techniques from intelligent control to attain better
gradient estimations.
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1. Introducciéon ller Loading) (Chang, 2004). Los autores han avanzado en esta
linea incluyendo el efecto de los transitorios en el reparto de

Las plantas industriales de produccién de frio usan mds de ~ carga (Arahal et al., 2021b).

una enfriadora conectada en paralelo. Esto es asi por diversas Por otro lado, el control predictivo basado en modelo
razones. La principal suele ser la capacidad de seguir operando (CPBM) permite considerar el coste de produccion de frio di-
si una enfriadora se averia (Dossat, 1961). Otra, menos eviden- rectamente y usarlo como funcién objetivo de manera que el

te, es que el rendimiento de un conjunto de miquinas es mejor reparto de carga entre enfriadoras se obtiene en linea, conside-
que el de una sola (de mayor tamafio) (Deng et al., 2014). Por rando en cada momento el estado real de la planta (Satué et al.,

este motivo han surgido estudios acerca de cémo dividir la de- 2022). Téngase en cuenta que en el OCL, se usan prediccio-
manda de frio entre las distintas enfriadoras que constituyen la  nes tanto de la demanda de frio como de las condiciones am-
planta. Este problema recibe el nombre de OCL (Optimal Chi- bientales (temperatura, humedad, radiacién) y de otro tipo (por
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ejemplo la ocupacién de un edificio o la produccién prevista en
una planta industrial). Estas predicciones no son perfectas y por
tanto pueden influir en un reparto de carga mejorable. En el ca-
so de usar CPBM las predicciones pueden afinarse cada cierto
tiempo, disminuyendo el impacto de los errores (Arahal et al.,
2021a).

Sin embargo, el CPBM requiere un modelo preciso de la
planta. Los modelos usados habitualmente contienen pardme-
tros que pueden ser dificiles de medir. Por este motivo el mode-
lo usado para control puede diferir substancialmente de los da-
tos observados. En este contexto la técnica de control sin sesgo
permite corregir el efecto de diversos factores como perturba-
ciones y errores de modelado. Para usar esta técnica se precisa
una estimacion del gradiente de la funcién objetivo con respec-
to a las acciones de control. En este trabajo en curso se pretende
aprovechar las técnicas de control inteligente para obtener me-
jores estimaciones del gradiente.

2. El problema del reparto

En la figura 1 se muestra el diagrama de una planta de pro-
duccién de frio en la que se usan varias enfriadoras en paralelo.
El reparto de la carga entre las enfriadoras (OCL) es especial-
mente relevante en el caso de que las enfriadoras tienen dis-
tintas curvas caracteristicas pues en ese caso el problema no
es convexo (Salari and Askarzadeh, 2015). Se han propuesto
diversos métodos para resolver el OCL, considerando la carga
parcial (PLR) de cada médquina enfriadora como variable de de-
cicién Poreiemnlo en (Chano 2005) ce nsan alooritmos oenéti-
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Figura 1: Diagrama de una instalacion de produccién de frio con 3 enfriadoras
y almacenamiento térmico.

El reparto puede obtenerse también mediante el uso de un
sistema de control. El objetivo primario de dicho sistema es
servir la demanda actual manteniendo las variables intermedias
(caudales, temperaturas, etc.) dentro de limites (Bejarano et al.,
2018). Como resultado se obtiene un reparto aunque de forma
indirecta y no optimizada.

Un caso especial lo constituye el CPBM, donde el modelo
de la planta se usa para obtener las acciones de control que per-
miten combinar los objetivos de bajo nivel (demanda y varia-
bles intermedias) con consideraciones de nivel superior como
es el caso de la optimizacién econémica. E1 CPBM se ha apli-
cado a diferentes tipos de sistemas relacionados con enfriadoras
como por ejemplo (Castilla et al., 2011; Candanedo et al., 2013;
Alvarez et al., 2013).
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El aspecto econdémico es tenido en cuenta por el CPBM cal-
culando el consumo eléctrico asociado a la produccién de una
cierta demanda de frio Q;. Este consumo depende de la tem-
peratura de salida de cada enfriadora 7° y del flujo mdsico 7.
Para una planta con N enfriadoras el consumo viene dado por

N
E= ZPL»+PS+P6 Ty

i=1

ey

siendo P; el consumo eléctrico para la enfriadora i, P; el consu-
mo de la bomba del circuito secundario y P, el consumo extra
debido a transitorios. El tiempo Ty define un cierto horizonte
temporal para el problema de optimizacidn, el cual se define
mediante

T
min Z E(x)
=1
st. Ox) =0 (2
X <X< Xy
81 < G(X) < gu,

siendo x el vector de variables de decision que definen el esta-

do de cada enfriadora (i = 1, ..., N) para cada periodo temporal
t=1tot=T.De este modo

(i T 5 (T ol . T o T\T

X_(mSh’ mll > T; 1> -"9mN| > TN|1) (3)

siendo 1, el flujo mdsico en el circuito secundario. Las resctri-
ciones consideradas son las siguientres:

» O(x) = Q; implica que la demanda es satisfecha en cada
periodo.

= x; <X < x, asegura los limites de variables intermedias.

= g < G(x) < g, permite imponer restricciones mas com-
plejas como por ejemplo el salto de temperatura en cada
enfriadora y el consumo maximo.

El problema reflejado en (2) es un problema de optimiza-
cién multivariable en el que dimx = 7 - (2N + 1) siendo T el
nimero de periodos considerados. En la mayoria de los casos
se toma entre 8 y 24 horas.

2.1.  Control predictivo

La técnica de CPBM se aplica con facilidad al problema
planteado. Esto permite lidiar con varios aspectos del proble-
ma como altas inercias, perturbaciones y la necesidad de opti-
mizar Killian and Kozek (2016). La accion de control u es un
vector que contiene las variables manipulables. El vector y se
forma con medidas tomadas de la planta, como temperaturas.
La técnica CPBM considera una ventana deslizante en tiempo
discreto que va desde el instante actual k hasta k + H, siendo H
el horizonte. Las acciones de control a aplicar se agrupan en el
vector U = (u(k), ...,u(k + H)) y se seleccionan mediante op-
timizacion de una cierta funcién de coste J. En la funcién de
coste se agrupan términos que penalizan desviaciones de las sa-
lidas predichas por el modelo Y(U) = Gtk+1), ..., 5(k+H+1))
respecto a las referencias Y* y el esfuerzo o coste asociado a las
acciones de control De este modo se construye:

J =Y = Y(OI? + AAUIP )
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donde A es un pardmetro ajustable que permite dar mayor pe-
so relativo al coste asociado a las acciones de control. La mi-
nimizacién de J produce una secuencia U* de la cual se usa
solamente el primer elemento. En los instantes de muestreo su-
cesivos se repite todo el procedimiento siguiendo la idea de ho-
rizonte deslizante.

3. Estimacién del gradiente y control inteligente

El llamado control predictivo econémico (CPE) une la idea
de CPBM con la idea de optimizacién en tiempo real (OTR) de
manera que se consigue un objetivo econdémico (normalmen-
te reduccidn de costes). Para evitar los problemas asociados a
las imprecisiones del modelo de la planta y a la existencia de
perturbaciones, se ha propuesto el concepto de CPE sin ses-
go (Vaccari and Pannocchia, 2016). Esta idea se ha aplicado a
diversos problemas de control con el propésito de obtener op-
timalidad en presencia de errores de modelado. Sin embargo,
el CPE sin sesgo supone conocimiento de los gradientes estati-
cos de la planta con respecto a las entradas. Este requisito no es
facil de obtener en el caso de plantas de produccién de frio de-
bido a los problemas ya mencionados. Por tanto se suele acudir
a estimar dichos gradientes.

Las técnicas de estimacion de gradiente se dividen en dos
clases: técnicas que usan datos de estado estacionario y las que
usan datos dindmicos. En cada grupo se han presentado dife-
rentes variantes para lidiar con algunos de los problemas que se
presentan. Entre ellos cabe mencionar los siguientes

3.1. Método de Broyden

El método de Broyden es un cdlculo recurrente para estimar
gradientes usando valores actuales y pasados obtenidos de me-
diciones en linea en la planta (Broyden, 1993). El método no
precisa la adicién de sefiales de excitacion. Matematicamente
equivale a la técnica de la secante usada para estimar una deri-
vada parcial de primer orden.

El método ha sido aplicado al calculo de gradientes para
control 6ptimo (Roberts, 2000) y en otros contextos, en parti-
cular en CPE sin sesgo (Rodriguez-Blanco et al., 2018).

Uno de los principales problemas del método es el aso-
ciado al nimero de condicién de las matrices usadas para la
adaptacion del gradiente cuando los cambios en las entradas
son pequefios. Para evitar estos problemas frecuentemente se
afiade una capa de monitorizacién que evita la actualizacién pa-
ra cambios pequefios en las entradas. Esto elimina el problema
numérico, pero puede llevar a situaciones en las que la planta
opera en estados no 6ptimos.

Como parte del trabajo en curso los autores estdn estudian-
do el desarrollo de otros mecanismos de supervisién que mejo-
ren la actualizacién del gradiente en situaciones de estado es-
tacionario evitando el problema de la falta de optimalidad. Los
autores estiman que estas ideas tienen una gran proyeccion y
son en la actualidad investigadas en otros dmbitos de aplicacién
por investigadores de prestigio (Berenguel, 2022).

4. Conclusiones

Las técnicas de control inteligente en el contexto de la op-
timizacién del control de plantas de produccion de frio pueden
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ofrecer mejores estimaciones del gradiente. Ha de tenerse en
cuenta que los problemas que aparecen en este contexto son si-
milares a los problemas que habitualmente se tratan en el con-
trol inteligente: no linealidades, excitacion no persistente, trata-
miento de datos con incertidumbre y alta dimensidn. El trabajo
en curso aqui propuesto no esta cerrado ni agotado, al contrario
existen muchas técnicas que merecen atencién. El estudio de
las ventajas e inconvenientes puede dar como resultado nuevos
esquemas con prestaciones elevadas.
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