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RESUMEN

Esta memoria se centra en la implementacién en hardware de una arquitectura de
Control Predictivo No Lineal (NMPC) con estimacién de estados mediante un Filtro de
Kalman Extendido (EKF), orientada a seguir una referencia de produccién de metano en
un proceso de digestion anaerébica (DA). La planta de digestién anaerdbica se implementa
usando el modelo ADM1 que se emplea como planta virtual junto al modelo reducido AM2
como predictor, ambos modelos ampliamente usados en la literatura. El EKF estima una
perturbacién que compensa el sesgo entre ambos modelos, otorgando accién integral libre
de offset. La planta se simula en MATLAB/Simulink y el controlador se ejecuta en Python

sobre una Raspberry Pi, comunicados mediante un servidor Modbus TCP.

Palabras Claves

NMPC, EKF, Digestion Anaerdbica, ADMI1, Observadores, Hardware-in-the-Loop,
Modbus TCP.

11



ABSTRACT

This Thesis focuses on the hardware implementation of a Nonlinear Model Predictive
Control (NMPC) architecture with state estimation via an Extended Kalman Filter (EKF),
aimed at tracking a methane production reference in an anaerobic digestion (AD) process.
The anaerobic digestion plant is implemented using the ADM1 model, which is used as the
virtual plant, together with the reduced AM2 model as the predictor, both models widely
used in the literature. The EKF also estimates a disturbance that compensates for the bias
between both models, giving the scheme an offset-free integral action. The plant is simulated
in MATLAB/Simulink and the controller runs in Python on a Raspberry Pi, communicating
through a Modbus TCP server.

Keywords

NMPC, EKF, Anaerobic Digestion, ADM1, Observers, Hardware-in-the-Loop, Modbus
TCP.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Estado del Arte

LA DIGESTION anaerébica (DA) es una tecnologia clave para el tratamiento de
residuos organicos y la recuperacién de energia renovable en forma de biogds. Su
importancia ha crecido dentro de la economia energética emergente, no solo por su capacidad
de transformar residuos en metano, sino también por su potencial en recuperacién de
nutrientes y valorizacién de corrientes orgénicas de bajo valor [1]. Sin embargo, la DA es
un proceso biolégico no lineal, multietapa y sensible a perturbaciones en composiciéon del
sustrato, carga organica, temperatura, pH, alcalinidad e inhibidores. Dichas caracteristicas
explican por qué la operacién manual o basada en controladores convencionales puede
conducir a oscilaciones en la produccién de metano, baja eficiencia o incluso fallas del

proceso [2,3].

El modelado dindmico ha sido una herramienta central para comprender, simular
y controlar digestores anaerébicos. El modelo propuesto por la International Water
Association (IWA), conocido como Anaerobic Digestion Model N°1 (ADM1), es una
referencia ampliamente aceptada porque describe con detalle las etapas bioquimicas y
fisicoquimicas del proceso [4]. No obstante, su alto nimero de estados y pardmetros
dificulta su uso directo en aplicaciones de control en tiempo real. Por esta razén se han
desarrollado modelos reducidos, entre ellos el Anaerobic Model N°2 (AM2), que representa
las etapas de acidogénesis y metanogénesis con una estructura mas simple y adecuada
para disenio de observadores y controladores [5]. También, se han propuesto procedimientos
sistematicos para derivar modelos simplificados desde ADM1, como AM2HN, manteniendo

una relacién entre el modelo detallado y el modelo usado para control [6]. En la misma

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

direccién, la linealizacién de ADM1 ha permitido reducir costos computacionales y facilitar

su incorporacién en esquemas MPC [7].

La estimacion de estados es otro componente critico, ya que muchas variables relevantes
de DA no se miden en linea o requieren instrumentacién costosa. Las revisiones sobre
instrumentacién y control destacan que variables como los dcidos grasos volétiles (VFA),
alcalinidad, amonio, caudal y composicion de biogds son fundamentales para mantener
estabilidad; pero no siempre estdn disponibles con la frecuencia requerida para control
avanzado [2]. Por ello se han utilizado sensores de software y observadores basados
en modelos, como Dewasme et al. [8] estudian la estimaciéon de estados y entradas
desconocidas usando variantes del filtro de Kalman extendido, validando el enfoque con
datos experimentales de un reactor anaerdbico. Por su parte Lara-Cisneros et al. [9] proponen
estimar la concentracion de VFA a partir del flujo de metano, lo que ilustra la posibilidad
de inferir variables internas usando mediciones disponibles en planta. Estos antecedentes
justifican el uso de observadores no lineales, como EKF o PF, para cerrar el lazo de control

con informacién incompleta.

En cuanto al control, la literatura ha evolucionado desde estrategias de controladores
proporcionales, integrativos y derivativos (PID) hacia controladores de logica difusa, control
adaptativo y control por modos deslizantes; hasta enfoques predictivos capaces de manejar
restricciones y anticipar la dindmica del proceso. El control difuso ha sido aplicado a
biorreactores anaerobicos para enfrentar incertidumbre y no-linealidad [10]; mientras que
el control por modos deslizantes ha mostrado robustez y bajo costo computacional para
regular produccién de metano usando ADM1 como planta virtual y modelos reducidos
para el controlador [11]. Aun asi, el control predictivo basado en modelos (MPC) resulta
especialmente atractivo porque permite optimizar acciones futuras sujetas a restricciones de
entrada, estado y salida [12,13]. En plantas de biogas, el MPC se ha usado para produccién
guiada por la demanda energética [14], identificacién de modelos en linea [15], control
adaptativo de sistemas de potencia alimentados con biogéds [16] y estrategias de arranque

automatico de digestores [17].

El control predictivo no-lineal basado en modelos (NMPC) amplia estas capacidades al
considerar explicitamente modelos no-lineales. Garcia-Gen et al. [18] aplican NMPC a la
digestion de residuos facilmente biodegradables usando el caudal de dilucién como variable
manipulada y la produccion de metano como objetivo de control. Para procesos de dos
etapas, Piceno-Diaz et al. [19] comparan NMPC estdndar y robusto, mostrando que la
formulacion robusta mejora el desempeno frente a perturbaciones e incertidumbre . Kamesh
y Rani [20] integran EKF iterativo en una formulacién MPC basada en primeros principios

para sistemas SISO, reforzando la idea de combinar estimacion y control predictivo en

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



1.1. ESTADO DEL ARTE 3

procesos no lineales . Estos trabajos muestran que NMPC puede mejorar la regulacion
de DA, pero también evidencian tres dificultades persistentes: dependencia de modelos
simplificados, sensibilidad a sesgos de prediccién y costo computacional del problema de

optimizacion.

La tesis de Azia-Poblete [21] aborda precisamente esta brecha al combinar un modelo
AM2 discreto junto a un filtro de Kalman extendido y un controlador NMPC para optimizar
la produccién de biogas. Su propuesta usa ADM1 como emulador de planta y AM2 como
modelo predictor, lo que permite estudiar el caso practico en que el controlador opera con
un modelo reducido. El trabajo reporta que el esquema NMPC-EKF mejora el seguimiento
respecto a formulaciones mas ideales y que la incorporacién de accién integral, mediante la
estimacién de un estado de perturbacién, reduce errores estacionarios desde valores cercanos
al 12 % hasta valores menores al 1 %. En su version de articulo, Azia-Poblete et al. formalizan
este enfoque como un NMPC libre de offset: el EKF estima los estados del sistema y un
estado adicional de disturbio que representa el sesgo entre AM2 y ADM1; luego el NMPC usa
dicha estimacién para corregir la accién de control sobre la dilucién y seguir una referencia
de flujo de metano [22]. Los resultados indican que la accién integral y la estimacién del
disturbio son més determinantes que la calibracién offline de parametros, aunque esta tltima

también mejora el desempeno.

Junto con los enfoques mecanisticos, también han aparecido métodos basados en datos.
La prediccién del desempeno de DA mediante aprendizaje automético permite identificar
pardmetros operacionales criticos y apoyar decisiones de operacién [23]. En digestiones de
alto contenido de sdlidos, los modelos de machine learning han sido usados para prediccién
y optimizacién del proceso [24]. Estos enfoques no reemplazan necesariamente a los modelos
de primeros principios, pero pueden complementar la identificacion de parametros, la
deteccién de condiciones anémalas y la aceleracion de controladores predictivos mediante

aproximaciones aprendidas.

Finalmente, la implementacién préactica de control avanzado exige considerar hardware,
sensores y portabilidad del cédigo. En el ambito de instrumentacién, se han propuesto
esquemas usando Internet of Things (IoT) de bajo costo para monitoreo de gases de efecto
invernadero, presién, temperatura y flujo de biogads en reactores anaerdbicos, facilitando
adquisicién remota de datos y reduciendo barreras de monitoreo en ambientes rurales
o de laboratorio [25]. En el dmbito de cémputo embebido, distintas investigaciones
han implementado NMPC en microcontroladores ARM, FPGA, Raspberry Pi y STM32,
comparando solvers y restricciones de memoria/tiempo de muestreo [26-28]. Asimismo, la
implementacién de MPC en PLCs industriales muestra una ruta relevante para transferir

algoritmos desde simulacién hacia entornos de planta [29, 30].
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

En sintesis, el estado del arte converge hacia controladores predictivos que combinan
modelos reducidos, estimacién de estados y mecanismos de compensacién de sesgo para
operar procesos anaerobios no lineales bajo restricciones. El avance representado por el
trabajo de Azua-Poblete es especialmente pertinente para esta memoria porque propone
una arquitectura EKF-NMPC con accién integral basada en disturbio, validada frente a
un emulador ADMI1 y orientada al seguimiento de produccién de metano. La brecha que
permanece abierta es la transicién desde validaciones en simulacién hacia implementaciones
en hardware de control real, con mediciones disponibles, tiempos de céalculo acotados e

integracién con una planta de biogds experimental.

1.2. Hipétesis

En base al estado del arte, se desprende de varios trabajos que se tiene la planta y el
controlador trabajando en la misma plataforma, lo cual es 1itil en el ambito de la simulacién
y experimentacién. Sin embargo, si se quiere escalar en el desarrollo de controladores es
necesario separar ambos procesos, de manera tal que el algoritmo NMPC-EKF opere fuera
del entorno de simulaciéon de la planta y se comunique con ella a través de un enlace de
datos real; en lugar de asumir (como ocurre en las validaciones puramente simuladas de la

literatura) que controlador y planta comparten el mismo espacio de cémputo y de tiempo.

La hipotesis principal de esta memoria postula implementar una arquitectura de control
Hardware-in-the-Loop en la que un controlador predictivo no-lineal y un observador de
estados EKF, ambos ejecutados en una plataforma de computo embebido distinta a la
planta, logren que la producciéon de metano de un digestor anaerébico siga una referencia
de interés de produccién, cerrando de esta forma el lazo de control.

La senal de salida entregada por la planta simulada corresponde a la produccién de
metano, mientras que la senal de entrada manipulada por el controlador es la tasa de
diluciéon D. Ambas senales se intercambian entre plataformas a través de una arquitectura
de comunicacién Modbus TCP, la cual debe ser capaz de sostener el lazo de control cerrado

sin introducir desincronizacion ni pérdida de informacién entre la planta y el controlador.

Se espera que esta propuesta permita validar el desempefnio del esquema HIL y lograr
implementar de manera efectiva el controlador NMPC-EKF desarrollado por [21] en

hardware embebido y que se logre un seguimiento a referencia correcto.

1.3. Objetivo General, Especificos, Alcances y Limitaciones

El objetivo general de esta memoria es implementar una arquitectura de control
predictivo no-lineal para un proceso de digestiéon anaerébica, orientada al seguimiento de una

referencia de produccién de metano implementando un controlador NMPC y un observador
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de estados en una plataforma de cémputo embebido, siendo esta una Raspberry-Pi model
4b.

Para cumplir este objetivo se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Estudiar los fundamentos de la digestién anaerébica, los modelos dindmicos empleados
para su representacion y las principales estrategias de estimacién y control aplicables

al proceso.

= Revisar la formulaciéon del controlador NMPC y del filtro de Kalman extendido
desarrollado por [21] y utilizado como base para el seguimiento de la produccién de
metano en presencia de estados no medidos y diferencias entre el modelo predictor y

la planta.

= Disenar una arquitectura de comunicacién cliente-servidor basada en Modbus TCP
que permita intercambiar mediciones y acciones de control entre una planta simulada

y un controlador ejecutado externamente.

= Validar la arquitectura propuesta mediante un problema de control simple; siendo
este la implementacién de una planta lineal en el Software MATLAB/Simulink y un

controlador MPC junto a un observador ejecutados sobre Hardware embebido.

= Extender la implementacién hacia el problema de interés, correspondiente al control
de una planta de biogas simulada, considerando la ejecucién del algoritmo de control

en hardware embebido y la comunicacién con el entorno de simulacion.

= Analizar el desempeno de la implementacién en términos de seguimiento de referencia,
coherencia de las senales intercambiadas, restricciones operacionales y factibilidad

computacional.

El alcance de esta memoria considera el estudio, implementacion y validacién experimental
en simulacién HIL de una arquitectura de control para digestién anaerdbica. La planta de
proceso se representa en MATLAB/Simulink, mientras que el controlador y el observador
se ejecutan en Python sobre una Raspberry Pi model 4b. La comunicacién entre ambos
componentes se realiza mediante registros Modbus TCP, lo que permite separar la simulacién
de la planta del calculo de la accién de control. Ademés, se considera una etapa previa de
validacién con una planta lineal simple, con el fin de comprobar el intercambio de datos,
la sincronizacién bésica y la ejecucion del ciclo de control antes de abordar el sistema de

biogas.

Las limitaciones del trabajo se relacionan principalmente con el cardcter simulado
de la planta y con las restricciones propias del hardware utilizado. No se considera la

implementacién sobre un digestor anaerobio fisico ni la validacién con instrumentacién

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

industrial real. Por lo tanto, los resultados obtenidos dependen de la fidelidad del modelo
empleado como planta virtual y de las condiciones de simulacién definidas. Asimismo, el
desempenio del controlador puede verse afectado por el tiempo de céalculo disponible en
la Raspberry Pi, por la configuracién del solver de optimizacién, por la discretizaciéon del
modelo y por los retardos asociados a la comunicacion Modbus TCP. En consecuencia, esta
memoria constituye una etapa de validacién y acercamiento a una implementacién real, pero

no reemplaza las pruebas necesarias en una planta experimental o industrial.

1.4. Resumen del Capitulo

En este capitulo se presenté la motivacién general de la memoria y se revisé el estado del
arte asociado al modelado, estimacién e implementacién de control avanzado en procesos de
digestién anaerdbica. La revisiéon mostré que la digestién anaerdbica es un proceso no lineal,
sensible a perturbaciones y con variables internas dificiles de medir en linea, lo que justifica
el uso de modelos reducidos, observadores de estado y controladores predictivos capaces de
operar bajo restricciones.

También se identific6 como antecedente principal el uso de arquitecturas EKF-NMPC
con accién integral basada en la estimacién de perturbaciones, donde un modelo reducido
AM?2 se utiliza para control y un modelo ADM1 puede actuar como planta virtual de mayor
fidelidad. A partir de esta revisién se establecié la brecha que aborda esta memoria: avanzar
desde validaciones puramente simuladas hacia una implementacién distribuida en hardware
de control, considerando comunicacion, tiempos de calculo y ejecucion del algoritmo fuera
del entorno de simulaciéon principal.

Finalmente, se definieron el objetivo general, los objetivos especificos, los alcances y las
limitaciones del trabajo. En los capitulos siguientes se introducen los conceptos necesarios
de filtrado, control predictivo, Modbus TCP, CasADi y los modelos de digestion; luego se
plantea el problema de implementacién mediante una validacién inicial con una planta simple
y, posteriormente, mediante el problema de interés asociado a biogas. Después se presentan

los resultados obtenidos y, por ultimo, las conclusiones y posibles lineas de trabajo futuro.
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Capitulo 2

CONCEPTOS.

2.1. Algoritmo de Filtrado

Un algoritmo de filtrado es una técnica utilizada en la teoria de control y en estadistica
para estimar el estado de un sistema dindmico en tiempo real. El propésito de esto es
obtener una estimacién precisa del estado, incluso con ruido en las mediciones. El filtrado
es esencial para el procesamiento de senales y sistemas de control, ya que permite obtener
mediciones precisas de variables que no pueden ser directamente observadas o que estan
contaminadas con ruido. Este ruido puede ser originado desde varias fuentes, tales como
entradas desconocidas, ruido en los sensores, ruido en los canales de transmisién, entre
otros [21].

La meta del filtrado es obtener /recuperar una estimacién de interés, denotada como Z(t),
a partir de mediciones ruidosas (y(t) y u(t)) cuando estas estan disponibles. El filtrado es
usado para distinguir un tipo de informacién especifica relacionada con dos tipos especificos:
el suavizado y la predicciéon. Con este contexto, filtrar es el proceso de recuperar informacion

sobre #(t) en el instante ¢ utilizando las mediciones hasta el instante ¢ [21].

Uno de los algoritmos de filtrado més conocidos en el Filtro de Kalman, que es un
algoritmo de filtrado 6ptimo para sistemas lineales que cuentan con ruido Gaussiano. Este
filtro se basa en un modelo de estado del sistema y utiliza las mediciones para actualizar la
estimacién del estado. El Filtro de Kalman es ampliamente utilizado en aplicaciones como

navegacién, seguimiento de objetos, control de sistemas y procesamiento de senales [21].

En este contexto, como se cuenta con un sistema no lineal, es necesario un algoritmo de

filtrado que sea capaz de manejar esta no-linealidad. Una de estas opciones es el Filtro de

7



8 CAPITULO 2. CONCEPTOS.

Kalman Extendido (EKF), que es una extensién del filtro de Kalman pero para sistemas

no-lineales [21].

Se vera el detalle de este algoritmo de filtrado a continuacién.

2.1.1. Extended Kalman Filter.

El filtro de Kalman Extendido (EKF) es una extensién del filtro de Kalaman disefiado
para estimar sistemas no-lineales mediante la linealizaciéon local alrededor del estado
estimado. Este filtro combina las predicciones del modelo no-lineal con las mediciones
actuales utilizando las ecuaciones del filtro de Kalman para obtener una estimacién optima
del estado del sistema [21].

Esto se ve mediante el siguiente sistema no-lineal definido por las siguientes ecuaciones:

Tep1 = f(@e,ur) + we (2.1)

yr = g(@e, ug) + v (2.2)

Donde f(z¢,ui) y g(zt, ur) son funciones conocidas, w; y v; es ruido Gaussiano que no

esta correlacionado, y por ultimo x; y y; son senales conocidas.

En este contexto, se tiene lo siguiente:

p(z1) = N(z1; 11, 1) (2.3)
p(ze|yre) = N (4 ft\t, Et|t) (2.4)
P(Te1[Y1:041) = N($t+1; @t-s-l\t» Et+1|) (2.5)

Donde p(x1) representa la distribucién inicial del estado x1, p(a¢|yi.:) representa la
distribucién de probabilidad del estado x; dado todas las mediciones hasta el tiempo ¢,
y p(x141]y1:441) representa la distribucién predictiva del estado x;41 dado las mediciones

hasta el tiempo ¢.

Por lo que las ecuaciones del filtro extendido de Kalman quedan:

Ky = S-1CL (R4 C Sy CF )71 (2.6)
By = Teje—1 + Ke(ye — ga(Bepe—1, ut)) (2.7)
Yie = (I — KiCy) - By—1 (2.8)

i‘t+1\t = fA(i‘t\t,Ut) (2-9)
Sepipe = Q + A Sy A7 (2.10)

Con condiciones iniciales #1)9 = p1 y X190 = 1.

Donde se tiene que K; es la ganancia de Kalman que depende del calculo en cada tiempo
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2.2. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELOS. 9

de Cy, %y, es la estimacion actualizada del estado, oy, es la estimacién actualizada de la
covarianza, 2441}, es la estimacion predicha del estado siguiente y por ultimo 3,4}, es la
estimacién de la covarianza predicha siguiente. Ademas en cada iteracién del algoritmo se
tienen que calcular las matrices de transicién de estados y observacion que se obtienen

calculando los siguientes Jacobianos:

afA(th,Ut)
_ 1
At 8xt Ty=4), (2 1)
_ Oga(wt,uy)
Ot a axt Tt=T 4|41 (212)

Resultando en matrices que varian en el tiempo. Esta linealizacion local es importante para
aproximar el comportamiento no-lineal del sistema a un modelo lineal alrededor del punto

de operacién del sistema.

2.2. Control Predictivo Basado en Modelos.

El control predictivo basado en modelos (MPC) es una tecnica avanzada de control
automatico que usa un modelo matematico del sistema a controlar y los valores actuales de
los estados del sistema en un momento dado para determinar de forma optima las entradas
del sistema a lo largo de una secuencia de muestras futuras. Esto se realiza respetando las
restricciones que se pueden definir como valores maximos y minimos permitidos para las

entradas, salidas y entados [12,13,21].

El control predictivo basado en modelos tiene presente los siguientes componentes:

= Un modelo matemaico del sistema a controlar: Se usa el espacio de estado del sistema,

representado en tiempo discreto para estimar el sistema dinamico.

= Horizonte de control de N muestras: Es el numero de acciones de control futuras que

se calculan en cada paso de tiempo para controlar el sistema.

= Conjunto de Restricciones: Limitaciones para el rango de las variables de entrada,

salida y estados del sistema.

= Funcion de Costo: Es el problema de optimizacion que penaliza los errores entre las

entradas y estados deseados y reales.

Para asegurar un buen rendimiento de esta tecnica de control automatico es necesario que
el modelo matematico del sistema a controlar este bien implementado, ya que las senales de
control se derivan de prediccionnes basadas en dicho modelos. Si se tiene un modelo impreciso
las senales de control podrian no ser las optimas e incluso podrian provocar inestabilidad

en el sistema. Por el controrio, si el modelo representa con precision el sistema real, las
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10 CAPITULO 2. CONCEPTOS.

predicciones seran mas exactas y acordes a lo que se quiere controlar, lo que permitira que

el control predictivo genere sefiales de control efectivas.

Otro factor importante para la efectividad/rendimiento del controlador es el metodo
utilizado para optimiza la funcién de costos, ya que algunos métodos pueden tardar mucho
tiempo en converger o pueden consumir muchos recursos computacionales para completar

la optimizacion.

2.2.1. Control Predictivo Basado en Modelos No-Lineal.

El control predictivo basado en modelos no-lineal (NMPC) es una extensién del MPC
orientada a sistemas cuya dindamica no puede ser representada adecuadamente mediante
un modelo lineal. Mientras que el MPC lineal usa matrices constantes para predecir la
evolucién del sistema, el NMPC utiliza directamente funciones no-lineales para describir
tanto la dindmica de los estados como la relaciéon entre estados, entradas y salidas. Esto
permite tratar procesos con interacciones complejas entre variables, restricciones fisicas y

cambios de operacién donde una aproximacién lineal puede resultar insuficiente [21,31].

En tiempo discreto, el sistema no-lineal considerado se puede escribir como:

Tep1 = fa(ze, ug) (2.13)
Yr = ga(Ts, ur) (2.14)

Donde z; corresponde al vector de estados, u; corresponde a la entrada de control, y; corres-
ponde a la salida medida o controlada, fa(-) representa la dindmica no-lineal discretizada
del sistema y ga(-) representa la funcién no-lineal de salida. El subindice A indica que el

modelo se encuentra expresado en tiempo discreto, con un periodo de muestreo definido [21].

El principio de funcionamiento del NMPC consiste en resolver, en cada instante de
muestreo, un problema de optimizacion sobre un horizonte de prediccién finito N. A partir
del estado actual, usualmente estimado mediante un observador como el EKF', el controlador
predice la evolucién futura del sistema y calcula una secuencia éptima de entradas. Sin
embargo, siguiendo la estrategia de horizonte deslizante, solo se aplica la primera accién de
control y el problema se vuelve a resolver cuando llega una nueva medicién. De esta forma, el
controlador incorpora retroalimentacién y puede corregir el efecto de perturbaciones, ruido

de medicién y diferencias entre el modelo y la planta real [13,21].
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Una formulacién general del problema NMPC puede expresarse como:

N—-1

o 2 2 (I =4 + el (2.15)

S Tippgi)t = FA Lokt Uigklt) (2.16)

Yerklt = IA(Teolt, Ueyk|e) (2.17)

Toipp €X, wppp €U, k=0,... N1 (2.18)

TyiN|e € Xf (2.19)

Typ = Tyt (2.20)

Donde y;f,; es la referencia futura a seguir, @ y R son matrices de ponderacién, X y

U representan los conjuntos admisibles para estados y entradas, respectivamente, y Xy
representa un conjunto terminal. Esta formulacién permite penalizar el error de seguimiento

y el esfuerzo de control, respetando al mismo tiempo las restricciones del sistema [21,31].

En aplicaciones como la digestién anaerébica, el NMPC resulta especialmente ftil
debido a la naturaleza no-lineal del proceso, la existencia de restricciones operacionales
y la necesidad de optimizar una variable de interés, como la produccién de biogas, sin llevar

el sistema a zonas de operacién no deseadas [18,22].

2.2.2. Formulacion Delta.

La formulacién delta del NMPC modifica la variable de decisién del problema de
optimizaciéon. En vez de optimizar directamente la entrada absoluta wu;, se optimiza el
incremento de la entrada, denotado como du;. Por lo tanto, la entrada aplicada al sistema
se actualiza como:

U = Up_1 + OUy (2.21)

Esta formulacién es ttil cuando se busca obtener acciones de control mas suaves,
limitar cambios bruscos en actuadores y mejorar el comportamiento del controlador frente a

incertidumbres o diferencias entre el modelo usado por el controlador y la planta real [21,31].

Usando esta idea, el modelo de prediccion queda definido por:

zer1 = f(@e, ue) (2.22)
U = Up—1 + (S'Ltt (223)
Yye = g4, we) (2.24)

Donde du; pasa a ser la variable que el optimizador calcula en cada instante de muestreo.
Luego, el controlador reconstruye la entrada real mediante la suma del incremento éptimo

y la entrada aplicada en el instante anterior [21].
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El problema de optimizaciéon para el NMPC con formulacién delta se puede escribir

Ccomao:

J=_ min (e = yres 1% + ll0uel%) (2.25)

5uQ,- 0N 1
st. x1 = flag,u), t>0 ( )
ye = g(xr,ue), =0 (2.27)
U =us_1 + 6ug, t>0 (2.28)
ek, weld, t=0,....N-1 ( )
TN € Xf (2.30)

Donde y; es la senal de medicion, y,.s es la sefial de referencia, u; es la sefial de control, las
variables Q y R son las matrices de ponderacién asociadas con la senial de salida y la senal

de entrada, respectivamente [21].

Finalmente, al resolver el problema en el instante ¢, solo se aplica el primer incremento
Optimo:

Up = up—1 + ouy (2.31)

Luego se desplaza el horizonte de prediccion, se incorpora la nueva mediciéon disponible y

se resuelve nuevamente el problema de optimizacién. Esta estrategia mantiene el cardcter

retroalimentado del NMPC y permite corregir desviaciones provocadas por perturbaciones,

errores de estimacién o desajustes del modelo [21, 22].

La formulacién delta garantiza la convergencia de un sistema de control de lazo cerrado
a un estado estacionario (ug, i, ¥ir) — (Yoo, Too, Yoo ), caracterizado por dus, = 0. Esta
propiedad, inherente en la formulacion delta, asegura que las variaciones de entrada se
anulen en el estado estacionario. Si la referencia y,.; es alcanzable y el sistema es estable,
un controlador NMPC con una funcion de coste adecuada llevara el sistema a la referencia
deseada. En consecuencia, usando esta estrategia se logra un seguimiento a referencia preciso

de forma natural, sin calculos adicionales.

Esta formulacién es la que adopta el NMPC del problema de interés (Seccién 4.2.2.2),
donde la perturbacion estimada por el EKF se incorpora como accién integral. El controlador
MPC del problema simple (Seccién 4.1.2.2), en cambio, opera directamente sobre la entrada
absoluta, ya que la compensacién de sesgo se logra mediante el observador de perturbacion

de salida en lugar de la formulacién delta.

2.3. Modbus.

Modbus es un protocolo de comunicacién serial desarrollado originalmente por Modicon

en 1979 para la comunicacién entre controladores légicos programables (PLC). Con el
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tiempo se convirtié en un estdndar en la industria de automatizaciéon y control, gracias
a su simplicidad, robustez y cardcter abierto [32]. El protocolo define c6mo los dispositivos
intercambian datos organizados en registros de 16 bits, y opera bajo un modelo maestro-
esclavo (RTU) o cliente-servidor (T'CP/IP) en donde los clientes son los encargados de iniciar
todas las transacciones, el servidor (esclavo) nunca inicia comunicacién por cuenta propia,

solo responde a las solicitudes que recibe.

Modbus admite varios modos de transmisién: Modbus RTU y Modbus ASCII para
comunicaciones seriales (RS-232/RS-485), y Modbus TCP/IP para redes Ethernet. En este
proyecto se emplea Modbus TCP, que encapsula las tramas Modbus en paquetes TCP /TP
y permite la comunicaciéon entre dispositivos distribuidos en una red local.

Cada paquete Modbus TCP se divide de la siguiente manera, en donde se divide en un
encabezado MBAP (Modbus Application Protocol Header) de 6 bytes [32], seguido por la

PDU (Protocol Data Unit), la trama Modbus se divide de la siguiente manera:
» Encabezado MBAP (6 Bytes):

o Transaction ID (2 Bytes): Identificador para emparejar request/response.
o Protocol ID (2 Bytes): Siempre 0x0000 para Modbus.
e Length (2 Bytes): Indica la cantidad de Bytes que siguen despues de Length
(PDU) para saber de que porte es el paquete.
» Protocol Data Unit (PDU):
e Unit ID (1 Byte): Identificador del esclavo (heredado de Modbus serial), en el
protocolo TCP no se utiliza.

o Function Code (1 Byte): Indica la operacion que va a realizar el paquete, estas
pueden ser FC3, FC6, etc.

o Data (Bytes Variables.): Son los datos a usar, la cantidad depende de la Function
Code.

Las funciones Modbus méas usadas por los clientes escritores y lectores para la

implementacion de este proyecto son las siguientes:

= FC3 — Read Holding Registers: permite al cliente leer uno o mas registros de

retencién del servidor.

= FC6 — Write Single Register: permite al cliente escribir un tnico registro en el

servidor.

= FC16 — Write Multiple Registers: permite al cliente escribir un bloque con varios

registros.
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Los datos intercambiados son enteros sin signos de 16 bits (0-65535). Para transmitir
valores con una mejor resolucion se aplica un factor de escalamiento, esto es que el valor real
se multiplica por este factor antes de escribir y se divide por el mismo factor al momento

de leer, por lo que hay que tener consistencia y conocer el valor de este factor.

2.3.1. Esquema Cliente/Servidor.

En el esquema implementado, el servidor Modbus TCP actiia como memoria compartida
entre los dos agentes principales del sistema Hardware-in-the-Loop (HIL): la planta ADM1
ejecutada en MATLAB/Simulink y el controlador NMPC ejecutado en Python sobre una
Raspberry Pi.

El servidor estd implementado usando la herramienta de Node.js en donde se puede
crear un servidor TCP nativo (médulo net) que escucha el puerto 502. Internamente este
servidor mantiene un arreglo de 100 registros de retencién (Uint16Array) que representan la
memoria compartida, el valor de la cantidad de registros se puede variar dependiendo de lo
que se necesita. El servidor implementa manualmente el parsing del protocolo Modbus TCP,
respondiendo a las funciones FC3, FC6 y FC16 sin depender de bibliotecas externas [32].
Adicionalmente, integra un servidor HTTP Express para un panel de monitoreo en tiempo
real accesible desde el navegador en caso de que se quiera hacer monitoreo remoto.

Los roles de cada cliente en este esquema son:

» MATLAB (cliente escritor): Al inicio de cada paso de simulacién se escribe en
el registro REG[0, 1, 2...n] las sefiales necesarias que necesite el otro cliente para
su funcionamiento. La escritura de estas senales se puede hacer usando la funcion

modbus_write_reg.

» Python/Raspberry Pi (cliente lector-escritor): Lee los registros que se
mandaron desde el cliente-escritro y se escribieron en el servidor, ejecuta el ciclo del
controlador y escribe la actuacion de control a aplicar en algun registro REG dentro

del servidor.

» MATLAB (cliente lector): Despues de que el cliente-escritor escribe los datos en
los registros, el cliente-lector lee la respuesta del controlador, esto es que se leen los
registros escritos por Python para obtener la nueva accién de control y aplicarla a la

planta simulada.

Esta arquitectura desacopla temporalmente ambos procesos y permite que operen en

distintas plataformas sin requerir comunicacién directa entre ellas.
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2.4. Framework CasADi.

CasADi es un framework de cédigo abierto orientado a la optimizacién numérica
y el control 6ptimo, con especial énfasis en la diferenciacién automadtica (algorithmic
differentiation, AD) [33]. Fue desarrollado originalmente en el KU Leuven y actualmente
mantiene una comunidad activa de desarrollo. Provee interfaces para Python, MATLAB y
C++, y esté disenado para construir de manera eficiente problemas de optimizacién no-lineal

a gran escala.

La capacidad central de CasADi es la representacién simbélica de expresiones
matematicas mediante grafos computacionales, lo que permite calcular derivadas exactas
(gradientes, Jacobianos, Hessianos) de forma automadtica, sin aproximaciones numéricas por
diferencias finitas. Esto es fundamental para el NMPC, donde el solver de optimizacion

requiere el gradiente y la Hessiana de la funciéon de costo para converger de forma eficiente
[33].

Para resolver el problema de optimizacién no-lineal resultante del NMPC, CasADi actia
como interfaz hacia solvers de terceros. En este proyecto se utiliza IPOPT (Interior Point
OPTimizer), un solver de programacién no-lineal de cédigo abierto basado en métodos de
punto interior que puede resolver eficientemente problemas con restricciones de igualdad y
desigualdad [34]. La integracién se realiza directamente desde Python mediante la API de
CasADi:

1. Se definen las variables de decisién (la secuencia de controles {ug,...,unx_1}) como
simbolos CasADi.

2. Se construye la funcién de costo y las restricciones como expresiones simbélicas.

3. CasADi compila el problema y lo pasa a IPOPT, que itera hasta converger a un 6ptimo

local.
4. El resultado 6ptimo se extrae numéricamente y se aplica la primera accién de control.

En el contexto del NMPC implementado, CasADi permite formular el problema de
optimizacién de horizonte deslizante de forma compacta y eficiente, aprovechando
la estructura del modelo AM2 para calcular las sensibilidades necesarias sin costo

computacional adicional [21,33].

2.5. Modelos de digestion Anaerdbica.

Los procesos de digestién anaerébica pueden representarse mediante modelos dindmicos
que describen cémo la materia orgdnica se transforma en biogds mediante reacciones

bioquimicas y fenémenos fisicoquimicos. En la literatura, estos modelos se clasifican entre

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



16 CAPITULO 2. CONCEPTOS.

enfoques de alto detalle, orientados a la simulacién y al andlisis del proceso, y modelos
reducidos, orientados al disenio de estimadores y controladores en linea. En ambos casos, la

dindmica del sistema suele escribirse de forma general como

B(t) = fx(t),u®),  y(t) = g(z(t), u(t)), (2.32)

donde z representa los estados del digestor, u la entrada manipulada y y la variable medida,

como el flujo de metano.

2.5.1. Modelo ADM1.

El modelo ADMI1, propuesto por la IWA [4], constituye una referencia ampliamente
aceptada para la modelacién de digestores anaerobios. Este modelo describe con detalle
las etapas de hidrélisis, acidogénesis, acetogénesis y metanogénesis, ademas de incorporar
equilibrios fisicoquimicos de carbono, nitrégeno y alcalinidad. Debido a su nivel de detalle,
ADM1 permite reproducir con mayor fidelidad el comportamiento de una planta real, pero
también exige un nimero elevado de estados, pardmetros y ecuaciones, lo que lo vuelve
costoso desde el punto de vista computacional. Por esta razén, suele emplearse como planta
virtual o emulador en estudios de control, mientras que el controlador opera sobre una

representacion mas simple.

2.5.2. Modelos reducidos y AM2.

Para el diseno de controladores predictivos, es habitual utilizar modelos reducidos que
preserven las dindmicas dominantes del proceso. En este trabajo se emplea el modelo
matematico AM2 que es un modelo dinamico que describe la digestion anaerobica de
residuos facilmente biodegradables [35]. Aunque inicialmente se calibré para simular la
digestién anaerébica (DA) de destilacién de vino, el conjunto de pardmetros cinéticos y
estequiométricos del modelo se pueden ajustar para simular cualquier otro residuo organico,
incluidos los sistemas de codigestién. El modelo AM2 ha sido propuesto en la literatura
como una aproximaciéon minima de la digestién anaerdbica, capaz de representar las etapas

principales de acidogénesis y metanogénesis con un ntimero reducido de estados.

Basandonos en el modelo descrito en [18], el modelo AM2 asume que el proceso puede ser
reducir a dos etapas principales: la acidogénesis, donde el sustrato Sy es convertido mediante
la acidogenesis (X7) en acidos grasos voldtiles S y COs; y la etapa de metanogénesis,
donde los acidos grasos volatiles Sy son convertidos en CH, y C Oy mediante la arquea
metanogénicas (X3). En su formulacién para control, el estado del sistema reducido se

define como

T
xr = X1 X2 Sl SQ} (233)
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2.5. MODELOS DE DIGESTION ANAEROBICA. 17

donde X; y Xs representan biomasa acidogénica y metanogénica, y S;, So denotan
concentraciones de sustrato y acidos grasos volatiles. La entrada manipulada corresponde a la
tasa de dilucién D, mientras que la salida de interés es el flujo de metano q;;. Esta estructura
permite formular problemas de estimacién y optimizacién con menor costo computacional
que el modelo ADMI1, lo que resulta adecuado para un controlador NMPC implementado

en tiempo real.

2.5.3. Relaciéon entre ambos enfoques.

La relacién entre ADM1 y AM2 es central para este proyecto. ADMI1 ofrece una
descripcién méas completa de la planta, mientras que AM2 sirve como predictor y modelo
de observacién para el lazo de control. Sin embargo, esta simplificacién introduce un
desajuste entre modelo y planta, que debe ser compensado mediante estimacién de estados
y perturbaciones. En la estrategia propuesta, el EKF reconstruye los estados internos del
modelo AM2 y ademads estima un término de perturbacién que representa el sesgo entre la
prediccién del modelo reducido y la respuesta observada de la planta ADM1. De esta forma,
el controlador puede seguir una referencia de metano sin depender de un modelo de alta

complejidad en cada iteracién de optimizacion.
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Capitulo 3

PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA.

La implementacién de un controlador predictivo no lineal para un proceso de digestién
anaerobica no corresponde solamente al diseno de una ley de control. El problema completo
involucra una planta no lineal, estados internos que no se miden directamente, restricciones
de operacién, diferencias entre el modelo usado por el controlador y la planta que se desea
controlar, ademéas de una arquitectura de comunicacién que permita ejecutar el algoritmo
fuera del entorno de simulacién principal. Por esta razén, antes de abordar directamente el
proceso de biogas, se plantea una etapa de validacién con una planta simple y posteriormente
el problema de interés basado en la literatura de digestiéon anaerébica y en el trabajo
desarrollado por Azda-Poblete [21,22].

El antecedente principal de esta memoria es la estrategia EKF-NMPC libre de offset
propuesta para controlar la produccién de metano en digestién anaerdbica [22]. En dicha
estrategia, ADMI se utiliza como emulador de planta debido a su representacion detallada
del proceso, mientras que AM2 se utiliza como modelo reducido para estimacién y prediccion.
Esta separacién reproduce una situacién préactica: el modelo mas completo puede ser
demasiado costoso para el calculo en linea, pero el modelo reducido introduce sesgos que
deben ser compensados mediante observacion y accién integral.

En consecuencia, el problema general de esta memoria puede resumirse como la
implementacién y validaciéon de un lazo de control distribuido capaz de calcular acciones
de control en una plataforma externa, comunicarse con una planta simulada y mantener
seguimiento de referencia bajo restricciones. La variable controlada final es la produccion de

metano, la variable manipulada es la tasa de dilucién y la medicién disponible para cerrar
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3.1. PROBLEMA SIMPLE. 19

el lazo es limitada. Sin embargo, para reducir el riesgo de implementacion, el problema se
divide en dos niveles: un problema simple para validar la arquitectura y un problema de

interés asociado al proceso anaerdbico.

3.1. Problema simple.

El primer problema consiste en cerrar el lazo de control de una planta lineal de bajo orden
ejecutada en MATLAB mediante un controlador MPC y un observador implementados en
Python. Esta etapa no busca representar la digestién anaerdbica, sino validar los elementos
minimos que también seran necesarios en el problema de interés: intercambio de mediciones,
escritura de acciones de control, escalamiento de variables, sincronizacién entre procesos y
ejecuciéon del optimizador fuera de MATLAB.

La planta elegida es un sistema lineal estable de tercer orden:

6
(s+1)(s+2)(s+3)

G(s) = (3.1)

Su ganancia estatica es unitaria y sus polos se encuentran en el semiplano izquierdo, por lo
que permite estudiar seguimiento de referencias escalonadas sin introducir inestabilidades
propias de la planta. Aun asi, al ser de tercer orden, el controlador requiere una
representacion de estados y el observador debe reconstruir variables que no se entregan

directamente como medicién.

El problema de control se plantea en tiempo discreto como:

Tpt1 = Agry + Bauy, (3.2)

yp = Cyxp, (3.3)

donde uy es la accién calculada por el controlador, yi es la salida escrita por la planta
simulada y xj, es el vector de estados. El objetivo es que yj siga una referencia r; mediante
una arquitectura distribuida en la que MATLAB no calcula la accién de control, sino que
la recibe desde Python a través de Modbus TCP.

Este caso simple permite aislar errores de implementacién que serian més dificiles de
diagnosticar directamente en el digestor anaerébico. Si el seguimiento falla en esta etapa,
la causa probablemente estd en la comunicacién, el escalamiento, la sincronizacion, el
observador o la formulacién MPC, y no en la complejidad bioquimica de ADMI1. Por lo
tanto, el problema simple actiia como una prueba de integraciéon previa a la validacién del
controlador NMPC-EKF.

El desafio especifico de esta seccién es entonces disefiar una prueba donde:

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



20 CAPITULO 3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

= MATLAB ejecute la planta y entregue la salida.

s Python lea la medicién y la referencia desde el servidor Modbus.
= El observador estime los estados requeridos por el controlador.

= El MPC calcule una accién de control.

= La accion calculada se escriba en un registro Modbus y sea aplicada por la planta en

el paso siguiente.

Una vez validado este ciclo, la misma arquitectura puede trasladarse al problema no-lineal.
La diferencia principal serd que el controlador lineal serd reemplazado por un NMPC, el
observador por un EKF y la planta simple por un emulador ADM1 del proceso de digestion

anaerobica.

3.2. Problema de Interés.

El problema de interés corresponde al control de un proceso de digestion anaerdbica
orientado al seguimiento de una referencia de producciéon de metano. La digestién anaerébica
transforma materia orgdnica en biogds mediante una cadena de reacciones microbiologicas
que incluye hidrélisis, acidogénesis, acetogénesis y metanogénesis [1,4]. El biogds contiene
principalmente metano y didxido de carbono, por lo que su produccion tiene valor energético
y ambiental. No obstante, el proceso es lento, no-lineal y sensible a perturbaciones en

composicién del sustrato, carga orgénica, pH, temperatura e inhibidores [2, 3].

Para abordar este problema se distinguen dos modelos con roles distintos dentro del lazo
de control: ADM1, utilizado como emulador de la planta real, y AM2, el modelo reducido

sobre el cual opera el controlador. A continuacién se describe cada uno.

3.2.1. ADML1, modelo de la planta.

Para estudiar este tipo de sistemas existe el modelo ADMI1 [4], propuesto por la TWA,
que entrega una representacién detallada de las etapas bioquimicas y fisicoquimicas de la
digestién anaerdbica [4]. La tesis de Azda-Poblete utiliza ADM1 como sustituto de una
planta real, debido a que permite simular el comportamiento de un digestor con mayor
fidelidad que un modelo reducido y sin requerir de una instalacién experimental [21]. Sin
embargo, esa misma riqueza del modelo introduce una dificultad importante: ADMI1 posee
una cantidad elevada de estados, entradas, pardmetros y ecuaciones, lo que vuelve poco
conveniente su uso directo dentro de un controlador predictivo que debe resolver un problema
de optimizacién en cada instante de muestreo.

En consecuencia, en esta memoria ADMI se utiliza exclusivamente como planta virtual:

se ejecuta en MATLAB /Simulink para generar las mediciones que el controlador debe seguir,
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mientras que el calculo de la accién de control y la estimacion de estados se realizan sobre

un modelo reducido, descrito a continuacién.

3.2.2. AM2, modelo del controlador.

Por esta razon, el controlador se basa en AM2, un modelo reducido de digestién
anaerdbica que conserva las etapas principales de acidogénesis y metanogénesis. Por lo que
basados en el modelo descrito en [18], el modelo sistema puede ser representado por un
sistema en espacio de estados continuo no-lineal, donde los estados son los degradadores
microbiales X; y X, el sustrato organico Sy y Sa, alcalinidad (Z) y carbono inorganico

(©).

Este espacio de estados esta descritos por las siguientes ecuaciones:

X, = mX, —aDX, (3.4)
X5 = poXo — aDX, (3.5)
31 = D(Syin — S1) — k11 X1 (3.6)
D(S2in, — S2) + kap1 X1 — kapoXo (3.7)
D(Zin — 2) (3.8)
D(Cip — C) — qc + kapnn X1 + kspeXo (3.9)

Donde se tiene ademas:

po=C+ 8y —Z+kyPr (3.10)
am = ke Xo (3.11)
pH = —logio (%W) (3.12)
M1 = % (3.13)
PR (3.14)

ksa + Sa + (5% /kr2)

Los valores de estas constantes estan en la tabla 3.1

El modelo AM2 permite formular el problema de predicciéon con un costo computacional
mucho menor que ADMI, pero introduce una diferencia estructural entre modelo y planta.
Este punto es central en el planteamiento del problema: se desea controlar una planta
representada por ADM1 usando un predictor AM2. En trabajos previos, cuando el NMPC
utiliza AM2 para controlar datos generados por AM2, el seguimiento de referencia es

adecuado; en cambio, cuando AM2 se usa para controlar una planta ADMI1, aparece un
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Parametro Valor Condicién Inicial | Valor
k1 42.14 Co 65
ko 116.5 Cin,o 60
k3 268 Dy 0.34
ky 50.6 S1,0 1.8
ks 343.6 S1in,0 9.5
ke 457.73 52,0 3.0
ky 6,5-1077 S2in,0 93.6
kH 16 XLO 0.8
kLa 19.8 Xap 0.8
kro 256 Zy 60
ks1 7.1 Zin,0 62.5
kgo 9.28 @ 0.5

uyer 1.2 Pr 1
T 0.2688

Tabla 3.1: Pardmetros del modelo AM2, adaptado de [21].

sesgo persistente en la salida debido al desajuste entre modelos [21,22]. Esta diferencia
puede producir error estacionario incluso si el controlador estabiliza el sistema.

Ademas, en una aplicacién real no se dispone de todos los estados internos del digestor.
Variables como biomasa, concentracion de sustrato o VFA pueden requerir instrumentacion
costosa, andlisis de laboratorio o mediciones indirectas [2,9]. Por ello, el lazo de control
se plantea usando como medicién principal el flujo de metano. A partir de esta medicion
y del modelo AM2 se debe estimar el estado mediante un Filtro de Kalman Extendido.
El observador también estima un estado adicional de perturbacién, cuyo propodsito es
representar el sesgo de prediccién entre AM2 y ADMI.

El problema de control puede describirse entonces como un problema SISO no lineal:
calcular la tasa de dilucién D para que el flujo de metano gy siga una referencia garref,
respetando restricciones de operacién y usando estados estimados. El NMPC resuelve, en
cada instante de muestreo, una optimizacion sobre un horizonte finito; luego aplica solo la
primera accién de control y repite el procedimiento cuando llega una nueva medicién [12,13].
En la estrategia base, la formulacién delta penaliza cambios de entrada y la perturbacion
estimada por el EKF introduce una accién integral que reduce el error estacionario [22].

La dificultad adicional abordada en esta memoria es que el controlador no se ejecuta
dentro del mismo entorno que la planta. La planta ADM1 permanece en MATLAB/Simulink,
mientras que el controlador NMPC y el EKF se ejecutaran en Python sobre una Raspberry

Pi. La comunicaciéon entre ambos se realiza mediante Modbus TCP, usando registros
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para transmitir mediciones, referencias, acciones de control, banderas de sincronizacién y
estimaciones internas. Por lo tanto, el problema no se limita a reproducir una simulacién
de escritorio, sino a verificar si la estrategia EKF-NMPC puede operar en una arquitectura
Hardware-in-the-Loop.

En sintesis, el problema de interés queda definido por las siguientes condiciones:

= La planta a controlar se representa mediante ADMI, usado como emulador de un

digestor anaerdbico.

= El controlador y el observador usan AM2, un modelo reducido adecuado para calculo

en linea.
= La variable manipulada es la tasa de dilucién D.
= La variable controlada es la produccién de metano qp;.
= Los estados internos no se miden directamente y deben ser estimados mediante EKF.

= Existe desajuste entre ADM1 y AM2, por lo que se requiere compensacion de sesgo

mediante una perturbacién estimada.

= La implementacion debe cerrar el lazo mediante comunicacién Modbus TCP entre
MATLAB y Python (ejecutado en Raspberry Pi).

Con este planteamiento, la contribuciéon de la memoria se ubica en la transicion desde
una estrategia EKF-NMPC validada en simulacién hacia una implementacién distribuida
que considera comunicacién, sincronizacién, escalamiento de datos y céomputo embebido.
El resultado esperado no es reemplazar la validacién experimental en una planta real, sino
demostrar que el lazo completo puede ejecutarse de forma funcional en una plataforma mas

cercana a una implementacion industrial o experimental.

3.3. Resultados Previos.

Los resultados previos que sirven como base directa para esta memoria corresponden al
trabajo desarrollado por Aztia-Poblete [21,22]. En dicho trabajo se estudia el control de la
produccién de metano de un digestor anaerébico usando ADM1 como emulador de planta
y AM2 como modelo reducido para prediccion, estimacion y calculo de la accién de control.
Estos resultados son relevantes porque establecen el desempeno esperado del controlador
EKF-NMPC antes de trasladarlo a una arquitectura distribuida con comunicacién Modbus

TCP y ejecucién externa del algoritmo.

En una primera etapa, el controlador NMPC fue evaluado usando AM2 tanto como

modelo de prediccién como planta simulada. Bajo esta condicién, el seguimiento de referencia
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fue adecuado, lo que permitié verificar que la formulaciéon del controlador era capaz de
llevar la salida hacia los valores deseados cuando no existe desajuste estructural entre el
modelo usado por el controlador y la planta. Posteriormente, se consideré un escenario mas
exigente, donde el controlador segufa usando AM2 para predecir, pero la planta correspondia
a ADM1. En este caso el controlador logré estabilizar el proceso, aunque aparecié un sesgo
estacionario asociado a la diferencia entre ambos modelos. En particular, para referencias
altas se reportaron errores de seguimiento que podian llegar a aproximadamente un 18 %, lo

que evidencié la necesidad de incorporar estimacién de estados y compensacion de offset [21].

La estrategia final propuesta en [21,22] combina un Filtro de Kalman Extendido con
un controlador predictivo no-lineal. El EKF estima los estados internos del modelo AM2
y, ademas, un estado adicional de perturbacién que representa principalmente el sesgo de
prediccién entre AM2 y ADM1. Esta perturbacién estimada se incorpora al NMPC como
una accién integral, permitiendo reducir el error estacionario producido por el desajuste
entre modelos. La simulacién final considera un horizonte de 20 dias, con cuatro referencias
de producciéon de metano que cambian cada cinco dias, e incluye ruido de medicién para
evaluar la robustez de la estrategia, los resultados de esta estrategia se veran en los siguientes

graficos: El resultado principal se observa en la Fig. 3.1. La salida presenta un transitorio

42—

41—
~———medicion con ruido
=——e— medicion real

= = referencia

Y / gCOD/L/d
) IS o ©

w

2.8

2.6

24 ! ! ! ! ! ! \ ! ! J
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

t/d

Figura 3.1: Seguimiento de referencia de la produccién de metano obtenido por la estrategia
EKF-NMPC en los resultados previos.

inicial debido a la diferencia entre las condiciones iniciales estimadas y las condiciones reales
de la planta ADM1. Sin embargo, luego de los primeros ciclos de muestreo, el controlador
logra llevar la produccién de metano hacia la referencia. En los cambios bruscos de referencia
aparecen aumentos temporales del error, comportamiento esperable en un sistema lento y

no lineal como la digestiéon anaerébica. No obstante, la acciéon integral generada a partir
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Figura 3.2: Seguimiento de referencia de la produccién de metano obtenido por la estrategia

EKF-NMPC, senal real en los resultados previos.
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Figura 3.3: Seguimiento de referencia de la producciéon de metano obtenido por la estrategia

EKF-NMPC, senal con ruido de medicién en los resultados previos.

de la perturbacién estimada permite que el error vuelva a valores bajos después de cada
transitorio. Ademas en las figuras 3.2, 3.3 se muestran por separado la senal real y la senial con
ruido de medicion, para facilitar su visualizacién individual. La Fig. 3.4 muestra la actuacion
calculada por el controlador. La entrada manipulada corresponde a la tasa de dilucién D, que
se ajusta ante cada cambio de referencia para modificar la produccién de metano. Ademaés,
la estimacién de la perturbacion aumenta especialmente en las referencias mas exigentes, lo
que coincide con el mayor desajuste entre AM2 y ADMI en esas zonas de operacién. Este

comportamiento es importante, ya que muestra que el EKF no solo reconstruye estados,
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Figura 3.4: Tasa de dilucién aplicada y perturbacion estimada en los resultados previos.

sino que también entrega una variable que permite compensar el sesgo de modelo dentro del

lazo de control. El error de seguimiento se presenta en la Fig. 3.5. En esta se aprecia que

35 Error referencia (salida) ADM1-AM2
T T T T T T

error medicion real
error estimacion real
Limite 10%

30— —

25— —

time[day]

Figura 3.5: Error de seguimiento respecto de la referencia en los resultados previos.

los mayores errores ocurren durante los transitorios generados por los cambios de referencia.
Una vez superados dichos transitorios, el error disminuye y se mantiene cercano a cero. Segin
el anélisis reportado en [21], luego del primer dfa de simulacién los errores se mantienen bajo
el 2% en la simulacién final, mientras que la incorporacién de accién integral reduce errores
estacionarios que antes podian estar alrededor del 12 % hasta valores inferiores al 1%. La
Fig. 3.6 complementa el andlisis mostrando la evolucién de los estados estimados. Dado
que en una planta real no se dispone directamente de todas las concentraciones internas

del digestor, esta estimacion es una parte esencial de la estrategia. Los estados estimados
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Figura 3.6: Estados en los resultados previos.

permiten inicializar el problema de optimizaciéon del NMPC en cada instante de muestreo y

mantener el lazo cerrado usando una cantidad limitada de mediciones.

Para comparar distintas configuraciones, Azua-Poblete evalué seis casos: NMPC ideal
con medicién completa, NMPC con EKF, NMPC con EKF e identificacién de parametros,
NMPC con EKF e integracion, NMPC con EKF, identificacion e integracién, y finalmente
esta tltima configuracién con ruido de medicién [21]. No obstante en esta memoria se
trabajara con los ultimos dos, con un enfoque méas profundo en el ultimo caso. La Tabla 3.2

resume las métricas mas relevantes para las configuraciones finales. De estas comparaciones

Tabla 3.2: Métricas de desempefio reportadas para las estrategias finales en [21].

Caso Estrategia RMSE | MAPE [ %)
5 EKF-NMPC + identificacién + integracién | 0.1390 1.9106
6 Caso 5 + ruido de medicién 0.1503 2.1122

se concluye que la mejor alternativa corresponde a la estrategia que integra estimacion
de estados y accién integral. Al agregar ruido de medicién, las métricas se degradan
levemente, pero se mantienen cercanas a las del caso sin ruido, lo que indica robustez frente
a incertidumbres de medicion. Por lo tanto, estos resultados previos constituyen el punto
de referencia de esta memoria: el controlador EKF-NMPC ya fue validado en simulacion,
y el desafio posterior consiste en reproducir su funcionamiento en una implementacion
distribuida, donde MATLAB/Simulink ejecuta la planta ADM1 y Python calcula el EKF-
NMPC en una Raspberry pi.
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Dentro de las buenas practicas de la ingenieria, se encuentra la de hacer pruebas con
problemas més simples, para luego una vez validada esa solucion poder escalar al problema
deseado, que comunmente es de una complejidad mayor. Por lo que antes de implementar el
controlador NMPC deseado en la raspberry pi, lo que se hizo fue la implementacion de un

controlador MPC para una planta de interes simple que reemplazaria la planta de biogas.

La arquitectura de comunicacion propuesta inicialmente para el proyecto consideraba
una conexioén directa entre la Raspberry Pi y la planta (utilizando protocolos directos como
UDP), tal como se muestra en la Figura 4.1.

Sin embargo, durante el desarrollo se determiné que era necesario incorporar un servidor
Modbus TCP intermedio, encargado de centralizar la comunicaciéon entre ambos clientes
(planta y controlador) mediante registros. La arquitectura resultante, mostrada en la
Figura 4.2, es la que finalmente se valida en esta memoria.

Una vez validada esta implementacién y asegurandose que la arquitectura cliente-servidor

2.3.1 esta funcionando correctamente, se pasara al problema de Biogas deseado [36].

4.1. Problema simple.

Para comprobar la validacién de la arquitectura propuesta entre el servidor Modbus
y los clientes (controlador/planta), lo primero que se tiene que hacer es definir la planta
o sistema simple con el que trabajar, luego hay que disenar un controlador similar al
NMPC pero mas simple para lograr hacer control de esta planta, en este caso se hara un
controlador MPC, que es la version lineal del controlador NMPC; ademas tambien hay que

implementar un observador que sirva de reemplazo para el EKF. Por ultimo lo que se hara
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Figura 4.1: Esquema inicial de la arquitectura de comunicaciéon propuesta.

REG 0,1,9

(Computador

RaspBerry Pi 4

Servidor
MODBUS

&

PYTHON

Xﬁh li:\c

/

Port: 502

Figura 4.2: Arquitectura final de comunicacién, incorporando el servidor Modbus TCP.
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sera establecer la comunicacién entre la planta implementada en MATLAB y el controlador

junto al observador implementado en Python sobre la Raspberry Pi.

4.1.1. Planta.

La planta simple fue implementada directamente en MATLAB mediante el archivo
planta matlab_handshake.m. Esta implementacién permite ejecutar el lazo de prueba de
forma explicita: MATLAB escribe el setpoint vigente en el servidor Modbus, lee la accion
de control calculada en Python, integra la planta un paso de muestreo y escribe nuevamente
la salida para que el controlador pueda leerla.

La planta utilizada es la siguiente:

6
(s+1D)(s+2)(s+3)

G(s) = (4.1)

Esta planta de tercer orden consta de 3 polos ubicados en —1, —2 y —3, por lo que

corresponde a un sistema lineal estable. Ademds, su ganancia estatica es unitaria, ya que:
G0)= =1 (4.2)

Esto permite que, en régimen permanente, la salida pueda seguir referencias constantes sin
requerir un escalamiento adicional de la senal de entrada. Por esta razén, la planta resulta
adecuada como primer caso de validacién, ya que mantiene una dindmica suficientemente
simple para verificar la comunicacién y el algoritmo de control, pero conserva un orden
mayor a uno que obliga al controlador y al observador a trabajar con una representaciéon de
estados.

Al expandir el denominador de la funcién de transferencia se obtiene:

6
$3+6s2+11s+6

G(s) =

A partir de esta expresién, una representacién en espacio de estados en forma candnica

(4.3)

controlable esta dada por:

0 1 0 0

s=10 0 1|2+ |o]u@ (4.4)
6 —11 -6 1

y(t):[ﬁ 0 0} 0 (4.5)

Donde z(t) € R? corresponde al vector de estados de la planta, u(t) es la entrada manipulada
por el controlador MPC e y(t) es la salida medida que se utiliza para cerrar el lazo de control.

Para la implementacién en MATLAB se definen las matrices continuas A., B., C. y D.,
se construye el sistema en espacio de estados y luego se discretiza mediante la funciéon c2d

disponible con Control System Toolbox. Recordar que para obtener el modelo discreto se
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hace uso de un retentor de orden cero y un periodo de muestreo Ty = 0,1s, por lo que el

modelo discreto resultante finalmente quedas:

Trt+1 = Aqzr + Bauy, (4.6)
Yk = Cazy (4.7)
con:
Ag = eAcTS (48)
Ts
By = / (e?™ d7)B, (4.9)
0
Cq=0C, (4.10)

La senal de entrada corresponde a la acciéon de control recibida desde el controlador
implementado en Python, mientras que la salida generada por la planta se escribe en el
servidor Modbus para ser leida por el observador y el controlador.

En la implementacién se usa T = 0,1 s, valor que debe coincidir con el periodo usado en
el controlador en Python. Ademas este modelo discreto es el que tambien se utiliza para el

MPC y el observador; en Python se obtiene el modelo mediante la funciéon cont2discrete.

La comunicacién con el controlador se realiza mediante registros Modbus TCP. MatLab
escribe el setpoint vigente en Reg_2, lee desde Reg_1 la sefial de control ug, hace el calculo de
la dindmica discreta de la planta y escribe la salida y; en Reg_0. Los valores se transmiten
como enteros de 16 bits usando un factor de escala igual a 100 para mejorar la resolucion.

Esto se puede ver en la implementacién de codigo puesta en el Apendice B.1.

4.1.2. Controlador en Python.

El controlador de la planta simple fue implementado en Python en el archivo
mpc_disturbance_handshake.py. Este programa se comunica con el servidor Modbus TCP,
de donde lee la salida de la planta y la referencia, estima los estados no medidos junto con
una perturbacion de salida y resuelve un problema MPC para calcular la acciéon de control
que serd aplicada por la planta programada en MATLAB. El codigo completo se encuentra

en el Apendice B.2

El modelo usado por el controlador corresponde al mismo sistema discreto descrito
anteriormente. En Python se definen las matrices A., B. y C., y luego se discretizan con
cont2discrete usando Ts = 0,1 s y retencion de orden cero. Asi se obtienen las matrices
Ay, By y Cy, utilizadas tanto por el observador aumentado como por el modelo de prediccién
del MPC.
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4.1.2.1. Sincronizaciéon mediante protocolo de handshake.

En una implementacién de tasa fija, donde tanto la planta (MATLAB) como el
controlador (Python) avanzan segin su propio reloj interno, la sincronizacién imperfecta
entre ambos procesos introduce un desfase efectivo entre el instante en que se calcula una
accion de control uy y el instante en que dicha accién es efectivamente aplicada por la
planta. Para eliminar esta fuente de error de modelado, se implementé un protocolo de
sincronizacién explicita (handshake) entre ambos procesos, en lugar de compensar el desfase
dentro del modelo del controlador.

El protocolo utiliza un registro Modbus adicional, Reg_3, denominado pi_ready, que

actia como bandera de sincronizacién:

= pi_ready = 1: el controlador Python escribié una accién de control nueva en Reg_1,

por lo tanto la planta MATLAB puede avanzar un paso de simulacién.

s pi_ready = 0: la planta MATLAB ya avanz un paso y publicé una nueva medicién en
Reg_0 y un nuevo setpoint en Reg_2, por lo que el controlador puede leerlos y calcular

la siguiente accion.

El ciclo de operacion es el siguiente: el controlador espera a que pi_ready esté en 0, lee
la medicién y el setpoint vigentes, resuelve el problema de optimizacién, escribe la accion
de control y finalmente levanta la bandera a 1. La planta, por su parte, espera a que la
bandera esté en 1, lee la accién de control, avanza un paso su modelo discreto, publica la
nueva medicién y el nuevo setpoint, y finalmente baja la bandera a 0, senalizando que esta
lista para recibir la siguiente accion. Ambos procesos sondean la bandera mediante polling
de baja latencia, con un tiempo mdaximo de espera (timeout=5 s) para detectar fallas de
comunicacion.

Bajo este esquema, cada transicion de estado de la planta ocurre exactamente con la
accién de control correspondiente, sin importar cuanto tiempo de reloj real haya tomado el

computo o la transmisién Modbus.

4.1.2.2. MPC.

Gracias al protocolo de sincronizacién descrito en 4.1.2.1, la accién de control calculada
en un ciclo es exactamente la que la planta aplica en la transicién inmediatamente siguiente,

por lo que el estado corresponde al estado de la planta, quedando de la siguiente forma:
2k = Tk (411)
y el modelo de prediccion es el modelo nominal discreto, quedando:

Ziti|k = Ag Zj|lk + By Uj|k (412)
~(0
yj(llz = Ca zj|k (4.13)
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Ademas, para eliminar el error estacionario frente a sesgos entre la planta y el modelo, el
controlador incorpora una perturbaciéon de salida estimada dy,. Esta perturbacion no forma
parte del estado del MPC, sino que entra como pardmetro externo actualizado en cada ciclo

por el observador. Asi, la salida predicha por el MPC se calcula como:
Uik = Cazjjx + d (4.14)

De esta forma, el optimizador predice explicitamente el desplazamiento entre la salida
del modelo y la medicién real, y calcula la acciéon de control necesaria para compensarlo.
Cabe destacar que dj, se mantiene constante a lo largo de todo el horizonte de prediccion: no
se le asigna una dindmica propia dentro del problema de optimizacién, sino que se asume
estatica en su valor estimado al inicio del ciclo.

El problema de optimizacién se formula en CasADi y se resuelve mediante IPOPT. La
variable de decisién corresponde a la secuencia futura de acciones de control:

T
U= Uolk Ul - UN-1|k (4.15)

El horizonte de prediccion utilizado es N = 15, lo que equivale a 1,5 segundos (virtuales)
de prediccién para Ty = 0,1 s. La funcién de costo implementada penaliza el error de

seguimiento y el esfuerzo de control:

=

J = (Q(m _gj\k)2+Ru?|k) + Qr(re — Inp)? (4.16)

§=0
En la implementacién se usan los pesos @ = 80 y R = 5. Ademas, se agrega una penalizacion
terminal equivalente a Q7 = 15Q para favorecer que la prediccién final se acerque a la
referencia.

La sefial de control se restringe al rango:
—6 <y, <6, j=0,...,.N—-1 (4.17)

Luego de resolver el problema MPC, solamente se aplica la primera acciéon 6ptima “3|k7
siguiendo la estrategia de horizonte deslizante. Esta accion se escribe en Reg_1 y, mediante
el protocolo de handshake, se garantiza que sea exactamente la accién que la planta aplicara
en el siguiente paso. En el ciclo siguiente se lee una nueva medicién, se actualiza el observador
y se resuelve nuevamente el problema. Para mejorar el tiempo de convergencia del solver,
el programa usa warm start, desplazando la solucién éptima anterior como condicién inicial

de la siguiente iteracién:

T
_ * * * *
Uwarm =[]y g, o+ UN_qp U’N—1|k} (4.18)
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4.1.2.3. Observador.

Como la planta solo entrega la salida yi, pero el MPC requiere una estimacién del
vector de estados x, por lo que se implementa un observador de Luenberger discreto. Este
observador no estima solamente los estados de la planta, sino que también estima una

perturbacion constante de salida. Para esto se define el siguiente estado extendido:

£ = [z:] (4.19)

donde dj, representa una perturbacién o sesgo desconocido que se suma a la salida medida.

Se asume que esta perturbaciéon cambia lentamente, por lo que se modela como constante:

Trt1 = Aqzi + Bauy, (4.20)
diy+1 = dg (4.21)
Yk = Cazy + di (4.22)

Esta representacién se escribe en forma matricial como:

gk-i—l = Aauggk + Bauguk (423)
Yk = Cauggk (424)
con:
Ag O By T
Aau - 3 Bau - 5 Cau =|C 1 5 = 4.25
g 0 1 g 0 g [ d } gk ldk] ( )

Ademas el vector de estados extendido es &, € R*. Para que dj sea efectivamente
estimable, el par (Agug, Caug) debe ser observable. Esto se cumple en este caso porque
(A4, Cq) va es observable, condicién necesaria para lograr error nulo en estado estacionario
con este tipo de esquema de estimacion de perturbacién constante.

El observador aumentado predice primero el estado extendido:

€k|k71 = Aaugékfﬂkfl + Baug U —1 (426)
k-1 = Caugbrp—1 (4.27)

En donde uj_1 corresponde exactamente a la tltima accién de control enviada por el con-
trolador, la cual se sabe con certeza que fue la aplicada por la planta en la transicion

correspondiente gracias al protocolo de handshake descrito en 4.1.2.1.

Luego se calcula la innovacién entre la medicion recibida desde MATLAB y la salida

estimada:

Vk = Yk — Uklk—1 (4.28)
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Finalmente, el estado extendido estimado se corrige mediante:

€k = &1 + Laug Vi (4.29)

De esta estimacion se extraen tanto los estados de la planta Zp como la perturbacion
estimada cik.

La ganancia Lg,4 se calcula por asignacién de polos usando la funcion place_poles
disponible en la libreria scipy, aplicando la propiedad de dualidad: se disefia una ganancia
de realimentacién de estado para el par (Afug,cfug), lo cual es equivalente a disenar la

ganancia de inyeccién de salida L4 del observador, ya que

eig (Aaug — LaugCaug) = €ig (AL, — CL LT ). (4.30)

aug aug~aug

En el cédigo se seleccionan los polos continuos —3 + j, —4,5 y —2. Los tres primeros se
disenaron para ser mas rapidos que el polo més lento de la planta, mientras que el ltimo
se elige mas lento y se asigna a la dinamica de la perturbacién, evitando que su estimacién
amplifique ruido de cuantizaciéon o pequenas variaciones de comunicacion, evitando que la
estimacién de dj amplifique ruido de cuantizacién o pequenas variaciones de comunicacion.

Estos polos se llevan al dominio discreto mediante:
pg = ePeTs (4.31)

En la préctica, la correccién se aplica en dos etapas (ecs. 4.26—4.29), por lo que la dindmica
de error resultante corresponde a (I — LgyugCaug)Aaug en lugar de (Agug — LaugCaug) usado
como objetivo de disefio en la ecuacién (4.30). Para que el error de estimacion tienda a cero,
los autovalores de (I — LqyugCaug)Aaug deben quedar dentro del circulo unitario, condicién
que se verifica numéricamente en la implementacion.

Con la estimacion & y la perturbacion estimada cik, el controlador construye los

pardmetros que se entregan al optimizador:

Tk
p = frk (4.32)
dy,
La accién de control calculada por el MPC se escribe en Reg_1, y mediante la bandera

pi-ready (Reg-3) se senaliza a la planta MATLAB que puede avanzar el siguiente paso de

simulaciéon con dicha accién.

Los resultados de la prueba simple se pueden ver en el capitulo de resultados 5,
especificamente en la seccién 5.1, ademas que el codigo del controlador realizado en python

se puede ver completamente en el anexo B.2.
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4.2. Problema de Interés.

Luego de validar la arquitectura con una planta lineal simple, el siguiente paso consiste en
aplicar la misma idea al problema de interés de esta memoria, siendo este el control de una
planta de digestién anaerdbica orientada al seguimiento de una referencia de producciéon
de metano [36]. En este caso la dificultad aumenta porque el proceso es no lineal, los
estados internos no estan disponibles directamente y existe una diferencia estructural entre el

modelo usado para controlar y la planta que se desea utilizar.s La estrategia implementada

sigue el enfoque presentado en [36], esto es que la planta de mayor fidelidad se ejecuta
en MATLAB usando el modelo ADM1 [4] como emulador del proceso, mientras que el
controlador embebido en Python utiliza un modelo reducido AM2 [36] para estimacién y
prediccién. De esta forma, se reproduce un escenario realista de control, donde el algoritmo
no tiene acceso al modelo completo de la planta, sino a una representaciéon simplificada que

debe ser suficientemente informativa para calcular las acciones de control necesarias.

El objetivo del lazo de control es regular el flujo de metano gy, siguiendo una referencia
definida por el operador. La variable manipulada corresponde a la tasa de dilucién D.
Como qps es la tnica medicién usada por el controlador, se incorpora un Filtro de Kalman
Extendido (EKF) para estimar los estados internos del modelo AM2 y un estado adicional
de perturbacién. Luego, estas estimaciones son entregadas al controlador NMPC, el cual
resuelve un problema de optimizacion no-lineal en cada instante de muestreo y escribe la
nueva acciéon de control en el servidor Modbus, esta accion de control es la que luego lee la

planta y de esta forma se termina el ciclo de control.

4.2.1. Planta.

La planta de interés corresponde al proceso de digestién anaerdbica basado en ADMI [4],
ejecutado en MATLAB. ADM1 es un modelo detallado del proceso anaerdbico y permite
representar con mayor fidelidad la dindmica biolégica y fisicoquimica del digestor. Sin
embargo, por su complejidad, no se utiliza directamente dentro del controlador NMPC,
sino que solo se utiliza como planta virtual para cerrar el lazo y evaluar si el controlador
implementado en la Raspberry Pi puede operar correctamente frente a una dindmica mas
compleja que el modelo AM2 usado para predecir.

La planta MATLAB y el controlador Python se comunican a través del mismo servidor
Modbus TCP validado en el problema simple. En este caso, MATLAB escribe el contador
de paso, la medicién de flujo de metano y la referencia deseada por el operador en los
registros del servidor; mientras que Python escribe la tasa de dilucion calculada, una senal
de disponibilidad que actua como flag para activar otro paso en la planta y las estimaciones
del EKF.
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El mapa de los registros usado es:

= Reg 0: contador de paso k escrito por MATLAB.

= Reg_1: medicién gps escrita por MATLAB.

= Reg_2: accién de control D escrita por Python.

= Reg_3: seflal pi_ready escrita por Python.

= Reg_4 a Reg_7: estimaciones Xl, X27 Sl y §2, escritas por Python.
» Reg_8: perturbaciéon estimada d.

» Reg_9: referencia de salida escrita por MATLAB.

Los valores transmitidos por Modbus se escalan antes de escribirse en los registros de 16
bits. Para la accién de control y la perturbacién estimada se usa un factor de escala igual a
1000, mientras que para mediciones y estados estimados se usa un factor igual a 100. Esto
permite representar magnitudes continuas con mayor resolucién manteniendo una interfaz
de comunicacién simple. En el caso de los registos 4-8 estos se usan solo de monitoreo y
llegan solo al servidor Modbus, en donde el operador los puede visualizar junto a las otras
senales, pero el valor de estos registros no llega a la planta ADMI1 ya que esta no los utiliza
en ninguna parte del ciclo de operacién. En la figura 4.2 se logra apreciar la direccion y flujo

de cada uno de los registros usados en esta memoria.

4.2.2. Controlador.

Para el diseflo del controlador y del observador se utiliza el modelo AM2 reducido [36].
Este modelo representa principalmente dos etapas del proceso: acidogénesis y metanogénesis.
En la primera, el sustrato organico S7 es consumido por la biomasa acidogénica X; y
transformado en &cidos grasos voldtiles (S3) y COs. En la segunda etapa, la biomasa
metanogénica Xo consume So y produce COy y metano (C'Hy), que es nuestra variable
de salida. La versién usada en este trabajo es el modelo AM2 reducido que se desarrollo
en [36], en donde los estados de Alcalinidad (Z) y carbono inorganico (C) son descartados
ya que no afectan directamente la dinamica del sistema en terminos de la salida estimada,
ya que estos dos estados se usan principalmente para calcular el pH del sistema, por lo que

los estados del modelo reducido quedan:

T
T = X1 X2 Sl SQ:| (433)

donde X7 y X7 son concentraciones de biomasa, S es la concentracién de sustrato organico

y Sa corresponde a la concentracion de dcidos grasos volatiles (VFA). La entrada manipulada
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corresponde a la tasa de dilucién, quedando de la siguiente formas:

u=2D (4.34)
y la salida controlada es el flujo de metano:

Y =dqm (4.35)

Como se puede notar, se paso de un sistema MIMO a un sistema SISO con cuatro estados

presentes. El modelo reducido AM2 usado por el controlador estd dado por las siguientes

ecuaciones:
X, = (S1)X, —aDX; (4.36)
XQ = NQ(SQ)XQ - OéDXQ (437)
Sl = D(Sl,in — Sl) — klul(Sl)Xl (438)
SQ = D(Sg,m — SQ) + ]412/11(51))(1 — k?,‘UQ(SQ)XQ (439)

En donde S ;,, y S2,in representan la concentracion inicial de los substratos en el sistema,

se cuenta también con las siguientes funciones de crecimiento:

Mmazx 151
S) = Hmaz1°1 4.40
11 (S1) Koy + 5 (4.40)
S
,LLQ(SQ) = Hoo2 (441)

D —
Koo + S5 + Kia
Estas funciones de crecimiento se programaron en el archivo am2_model.py, en donde se

puede ver la implementacién de este en al anexo A.1.

Para la salida de metano se tiene la siguiente ecuacion:

qm = kepa(S2) X2 (4.42)

Esta implementacién tambien se realiza en el archivo am2_model.py y se puede ver en
el anexo A.1. En el controlador, esta salida se trabaja en unidades de [mmol/L/D] pero la
planta ADM1 entrega esta salida en unidades de gCOD/L/d por lo que también es necesario
hacer un cambio de unidades en el momento de mandar la sefial, para dejar la salida de
metano en unidades gCOD/L/d se hace mediante el factor de conversién 64/1000, quedando

de esta forma:
64

M71000
El perfil de referencias deseado por el usuario tambien esta en unidades de gCOD/L/d, por

ngOD = (443)

lo que hay que tener cuidado en que unidades se trabaja.

Las valores de los siguientes parametros: «, ki, k2, k3, K¢, fimaz,1, 10, Ks1, Ks2 y Kp2
se toman de [36] y se definen en el archivo config.py, archivo que despues sera utilizado
para la configuracion de todo el sistema. Los valores se pueden ver en la tabla 3.1 que se

reviso en los resultados previos.
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4.2.2.1. Python.

El controlador del problema de interés fue implementado en Python y ejecutado en la
Raspberry Pi. A diferencia del problema simple, donde el controlador estaba concentrado
en un unico archivo, esta implementacién se separé en moédulos para facilitar lectura,
depuracién y modificacién. El archivo main.py coordina el lazo de control, config.py
contiene parametros de simulaciéon y comunicacion, el archivo am2_model . py define el modelo
AM?2 y los respectivos Jacobianos necesarios, en el archivo ekf.py se implementa el Filtro
de Kalman Extendido, en el archivo nmpc.py se formula y resuelve el problema NMPC, y

por ultimo en modbus_comm. py se encapsula la comunicacion Modbus TCP.

En cada instante de muestreo, el programa principal espera a que MATLAB actualice
el contador de paso en Modbus. Luego lee la medicion de metano q,s, ejecuta el EKF
para obtener las estimaciones de estado, calcula el perfil de referencia dentro del horizonte
de prediccién y resuelve el NMPC. Finalmente, escribe la nueva tasa de dilucién D junto
con las estimaciones del observador y activa la senal pi_ready, indicando a la planta en
MATLAB que la accién de control estd disponible.

El periodo de muestreo usado es Ty = 0,1 dias, consistente con la dindmica lenta del
proceso anaerobio. La simulacién se configuro para hacer un total de 20 dias, con una
condicién inicial de control Dy = 0,34d!. El perfil de referencia utilizado para validar el
seguimiento de metano considera cambios escalonados en t = 0, 5, 10 y 15 dias, con valores
2,8, 35,38y 4,19COD/L/d, respectivamente.

4.2.2.2. NMPC.

El modelo utilizado para el NMPC para predecir la evolucién del sistema corresponde
al modelo AM2 presentado en la Seccién 4.2.2, integrado numéricamente para obtener un
paso discreto de prediccion. De forma general, este modelo de prediccion puede expresarse

Ccomao:

Ti+1 = f(xt, Ut) (444)

Ye = g(we, ur) (4.45)

donde f corresponde a la integracién de un paso de muestreo del modelo AM2 continuo
y ¢ es la funcién de salida de metano, expresada en gCOD/L/d. Al igual que en el EKF

(Seccidn 4.2.2.3), el uso de este modelo reducido responde a que la planta ADM1 solo entrega

como medicién el flujo de metano gy, sin acceso directo a sus estados internos.

Con los estados estimados 2y, entregados por el EKF como condicién inicial, el NMPC
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resuelve en cada instante de muestreo el siguiente problema de optimizacion:

Nyo—1

J=min > [lyspan — Gl + [ ADs ]3] (4.46)
7=0

sa. Tjpk=1f (xj|k, Defﬁj‘k.) , i=0,...,Np,— 1 (4.47)
Gk =9 (zj%) (4.48)
Deyy i = Dy + d (4.49)
Djjk = Dj—1jx + ADj, D_yj = D1 (4.50)
Dpin < Djjk < Diax (4.51)
ADpin < ADjjp < ADpaq (4.52)
Tmin < Tjlk < Tmax (4.53)
Lok = Tk (4.54)
donde AU = [ADgy, ADyp --- ADNhFHk]T es la variable de decisién vy di es la

perturbacién estimada por el EKF, que se asume constante a lo largo de todo el horizonte
de prediccion.

En la implementacién se utiliza un horizonte de prediccion Np, = 4 y un horizonte de
control Njp; = 4. La tasa de dilucién se restringe al intervalo 0 < D < 1, el incremento de
control se acota mediante —0,35 < AD < 0,35, y los pesos seleccionados son W, = 70 para
el error de seguimiento del setpoint y Wap = 20 para la penalizaciéon de la tasa de cambio
del control.

El modelo de prediccién f(xj, Desyjix) es el modelo Frgs que corresponde al
AM2 continuo integrado numéricamente mediante Runge-Kutta de cuarto orden. En la
implementacién en Python, esta integracion reemplaza a ode4b, utilizado en la version
original de MATLAB. Ademads, de acuerdo con la formulacién del trabajo base, el modelo
incorpora el factor de mortalidad 0,96 = (1 — 0,04) en las ecuaciones de crecimiento de
biomasa.

Siguiendo el enfoque de control predictivo libre de offset (offset-free MPC') propuesto
en [22], el NMPC no aplica directamente la entrada calculada D, al modelo de prediccion,
sino la entrada efectiva Dy jjr = Djjx +dy. Esta perturbacion representa principalmente el
error de prediccién asociado a controlar una planta de mayor complejidad (ADM1) con un
modelo reducido (AM2). Al incorporarla en el modelo de prediccién, el controlador adquiere
una accién de tipo integral que permite reducir el error estacionario frente a diferencias
persistentes entre ambos modelos.

Tal como se plante6 en el problema de optimizacién, la variable de decisién no es
directamente la entrada absoluta D, sino la secuencia de incrementos futuros de la tasa
de dilucién. La entrada absoluta se reconstruye acumulando dichos incrementos a partir de

la accién aplicada en el instante anterior, D_;|;, = Dj_1. Esta formulacién permite penalizar
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directamente los cambios bruscos de la tasa de dilucién en la funcién de costo, en lugar de
penalizar la magnitud absoluta de D, favoreciendo una operacién mas suave del actuador.

El problema no lineal se construye en CasADi y se resuelve mediante el solver IPOPT.
Siguiendo la estrategia de horizonte deslizante, en cada ciclo se aplica tnicamente la primera

accién 6ptima de la secuencia calculada:
Dy = Dy_1+ AD(’)“,C (4.55)

En el siguiente instante de muestreo se recibe una nueva medicion, se actualiza el EKF y se
resuelve nuevamente el problema de optimizacién. Para mejorar el tiempo de convergencia
del solver, se utiliza warm start, desplazando la secuencia éptima de incrementos calculada
en el ciclo anterior como condicién inicial de la siguiente iteracion.

Explicado todo el procedimiento, el codigo completo de esta implementacién se encuentra

en el apendice A.2.

4.2.2.3. Extended Kalman Filter.

Como la medicién disponible para cerrar el lazo es el flujo de metano gy, el controlador
no conoce directamente las concentraciones internas X, X, S1 y S2. Para reconstruir estas
variables se implementa un Filtro de Kalman Extendido sobre el modelo AM2. Ademas,
siguiendo la estrategia libre de offset descrita en [36], el observador incluye un estado

adicional de perturbacién asociado a la entrada. El estado extendido se define como:
T
T = [Xl Xo 51 52 d} (4.56)
El modelo discreto extendido usado por el EKF se obtiene mediante integraciéon de Euler:
Tpr1 = T + Ts f(z, Di) (4.57)

y se aumenta con el efecto de la perturbacién dj sobre la entrada:

(4.58)

D)+ %14
Thir = Falaf Di) = [ff(x’“’ k. ’“]

dy,

donde fy(xy, Dy) corresponde al paso discreto nominal del modelo AM2. La perturbacién
se modela como constante, es decir:
di+1 = dj (4.59)

La funcién de salida del EKF es:
Yk = ga(x%, Di) = kepiz(S2,1) Xo,k (4.60)

Por lo tanto, el observador trabaja directamente con la medicién de metano en mmol/L/d, y

luego el controlador convierte dicha salida a gCOD/L/d cuando se compara con la referencia.
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En cada ciclo se ejecutan las dos etapas del EKF. Primero se realiza la correccién usando

la medicién disponible:

-1

Ki = Py 1 Cff (R + Cp Py 1 Cp) (4.61)
T = Thpp—1 + Ki (yk = Ja(Zgp—1 Dk)) (4.62)
Py = (I = Ky C) Pyj—1 (4.63)

donde CY es el Jacobiano de la funcion de salida respecto al estado extendido:

99a

Cr = ag ” (4.64)

r jzpc—ka

Luego se realiza la prediccién para el siguiente instante:
L1k = fa(@ips Di) (4.65)
Pry1k = Q + APy Af (4.66)
donde: 5
Ay = e (4.67)
9x¢|ze D
K|k k

Los Jacobianos Ay y Cy, se implementan analiticamente en am2_model . py, evitando el cdlculo
por diferencias finitas durante la ejecucion en la Raspberry Pi.

Las condiciones iniciales del EKF son:
28 = [0,7294 0,8109 0,2364 2,5144 O]T (4.68)
La covarianza inicial se define como Py = I, el ruido de proceso como:
Q = diag(0,001,0,001,0,001, 0,001, 0,01) (4.69)

y el ruido de medicién como:

R =50 (4.70)

Finalmente, el vector entregado al NMPC queda compuesto por las estimaciones fisicas
X 1, XQ, S y 5’2, junto con la perturbacién estimada d. Asi, el EKF cumple dos funciones
simultaneas: reconstruir los estados no medidos necesarios para la prediccion y compensar el
sesgo persistente entre la planta ADM1 y el modelo reducido AM2 usado por el controlador.
El c6digo completo del EKF se encuentra en el Apéndice A.3, y las funciones del modelo

AM2 y sus Jacobianos analiticos en el Apéndice A.1.
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Capitulo 5

RESULTADOS.

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos para las dos etapas de validacién
desarrolladas en el trabajo. Primero se analiza el problema simple, cuyo objetivo principal fue
comprobar que la arquitectura de comunicacién Modbus TCP permite cerrar correctamente
el lazo entre una planta simulada en MATLAB y un controlador ejecutado en Python
sobre la Raspberry Pi. Luego se presentan los resultados del problema de interés, donde la
misma arquitectura se utiliza para controlar la produccién de metano de una planta ADM1
mediante un controlador NMPC basado en el modelo reducido AM2 y un EKF aumentado.

La lectura de los resultados debe considerar que ambas pruebas no buscan validar
solamente el desempeno de los algoritmos de control, sino también la ejecuciéon distribuida
del lazo. Por lo tanto, las curvas obtenidas incorporan el efecto del intercambio de datos por
registros Modbus, el escalamiento de variables, el tiempo de cémputo del optimizador y la
sincronizacién entre MATLAB y Python.

5.1. Problema Simple.

La primera prueba corresponde al sistema lineal de tercer orden descrito en la seccién
4.1. La planta fue ejecutada en MATLAB y el controlador MPC junto con el observador
fueron ejecutados en Python. La referencia aplicada corresponde a un escalén unitario luego
de un segundo inicial de reposo, seguido por una vuelta a cero alrededor de los 21 s. Con
esto se busca verificar tanto el seguimiento de referencia como la capacidad del controlador
para reaccionar ante cambios positivos y negativos del setpoint.

En la figura 5.1 se observa que la salida de la planta sigue correctamente la referencia
aplicada. Durante el primer segundo la salida permanece cercana a cero, lo que confirma

que el lazo parte desde la condicién de reposo esperada. Al aplicar el escalén, el controlador
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1 Respuesta planta
T T
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Figura 5.1: Respuesta de la planta simple ante una referencia escalonada.

incrementa rapidamente la sefial de control y la salida comienza a crecer de manera suave
hasta alcanzar el valor de referencia. La respuesta no presenta sobrepaso apreciable y el
error de seguimiento converge a cero luego del transitorio inicial.

La senal de control muestra un incremento pronunciado al momento del cambio
de referencia, seguido por una disminucién progresiva hasta establecerse alrededor del
valor requerido para mantener la salida en régimen permanente. Este comportamiento es
consistente con la ganancia estatica unitaria de la planta: una vez que la salida llega a la
referencia, la entrada necesaria para sostener el punto de operacién se mantiene cercana a
un valor constante. Ademads, la accién de control permanece dentro de los limites impuestos
en el MPC, por lo que no se observa una operacién dominada por saturacién.

Cuando la referencia vuelve a cero, el controlador aplica una accién negativa para
descargar la dinamica acumulada de la planta. En este segundo transitorio se aprecia
nuevamente una convergencia suave hacia el nuevo punto de operacién, con un error que
cambia de signo de forma esperada y luego tiende a cero. La pequeiia oscilacion alrededor
del valor final es acotada y no compromete la estabilidad del lazo.

Estos resultados permiten validar la arquitectura cliente-servidor propuesta para el
primer caso de prueba. En particular, se comprueba que MATLAB puede escribir la salida
de planta y la referencia en el servidor Modbus, que Python puede leer dichas variables,
calcular la accién de control y escribirla nuevamente, y que el ciclo completo se mantiene
sincronizado con el periodo de muestreo utilizado. Por lo tanto, la prueba simple confirma
que la comunicacién, el escalamiento de datos y el cierre del lazo funcionan antes de pasar

al caso no -lineal de biogés.
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5.2. Problema de interés.

Luego de validar la arquitectura con el problema simple, se ejecut6 el caso de interés
asociado a la planta de digestion anaerdbica. En esta prueba, MATLAB implementa la
planta ADM1 y Python ejecuta el EKF aumentado junto con el controlador NMPC. La
variable controlada es la produccién de metano expresada en gCOD/L/d, mientras que la
variable manipulada es la tasa de diluciéon D.

Las figuras de esta secciéon comparan dos resultados. La curva denominada “Original”
corresponde a la simulacién base usada como referencia de comparacién [36], mientras que
la curva “HIL planta” corresponde al resultado obtenido con la implementacion distribuida
entre MATLAB, servidor Modbus y Raspberry Pi. Esta comparacién permite evaluar si
el controlador implementado en hardware reproduce el comportamiento esperado de la
simulacién, aun cuando aparecen efectos adicionales de comunicacién, cuantizaciéon y tiempo

de cémputo.

45 Salida del proceso Y
- I ‘ = = Setpoint (original)
Original

HIL planta

Y /gCOD/L/d

1.5 —

1 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t [dias]

Figura 5.2: Seguimiento de referencia de la produccién de metano para el problema de

interés.

La Figura 5.2 muestra la respuesta de la salida controlada frente al perfil de referencia.
La Tabla 5.1 cuantifica esta respuesta en cada uno de los cuatro segmentos de setpoint.
En los primeros instantes se observa un transitorio marcado en ambas curvas, asociado
a la inicializacion del EKF, a la diferencia entre la condiciéon inicial estimada y la

dindmica de la planta ADMI, y al ajuste inicial de la perturbacién estimada: al finalizar
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el primer segmento (¢t = 4,9 dias), el error de seguimiento alcanza un 31,9% en la
curva Original y un 37,5% en la curva HIL, con un error cuadréitico medio (RMSE) de
0,196 y 0,436 gCOD/L/d respectivamente. El maximo error absoluto durante los primeros
dos dias es de 0,312¢gCOD/L/d en la simulacién Original, frente a 1,616 gCOD/L/d en
la implementaciéon HIL, evidenciando que el transitorio inicial es considerablemente mas

pronunciado en la implementacién distribuida.

Tabla 5.1: Error de seguimiento de Y por segmento de setpoint.

Segmento | Error final Orig. Error final HIL | RMSE Orig. | RMSE HIL
sp= 2,8 +0,894 (+31,9%) | +1,050 (+37,5%) 0,196 0,436
sp= 3,5 +0,217 (+6,2 %) +0,066 (+1,9 %) 0,149 0,213
sp= 3,8 +0,002 (+0,05%) | +0,008 (+0,2 %) 0,062 0,067
sp=4,1 —0,009 (—0,2%) —0,009 (—0,2%) 0,048 0,060
Total 0,129 0,246

Cuando la referencia aumenta alrededor de los 5 dias, el controlador eleva la produccién
de metano hacia el nuevo valor. En esta zona aparece un transitorio visible, pero la salida
vuelve a acercarse a la referencia luego de algunos instantes de muestreo, reduciendo el
error final de este segundo tramo a 6,2 % en la curva Original y 1,9 % en la curva HIL. Para
los cambios posteriores, alrededor de los 10 y 15 dias, la respuesta HIL se mantiene muy
cercana a la simulacién original: el error final cae por debajo de 0,3 % en ambas curvas desde
el tercer segmento en adelante. En particular, desde aproximadamente el dia 11 en adelante,
ambas curvas presentan una diferencia pequena y siguen la referencia sin error estacionario
apreciable, tal como refleja el RMSE del dltimo segmento (0,048 Original, 0,060 HIL, la
brecha més estrecha de toda la prueba).

El resultado anterior es relevante porque el controlador no utiliza el modelo ADM1
completo, sino el modelo reducido AM2. Por lo tanto, la capacidad de seguimiento observada
depende de dos elementos: la prediccién no lineal del NMPC y la compensacién del sesgo
entre modelo y planta mediante el estado de perturbacion estimado por el EKF. La cercania
entre las curvas Original y HIL, que se traduce en un RMSE total de 0,129¢COD/L/d
para la primera y 0,246 gCOD/L/d para la segunda, indica que la implementacién en la
Raspberry Pi conserva el comportamiento principal del controlador, con una penalizacion
adicional concentrada casi en su totalidad en el transitorio inicial.

La Figura 5.3 presenta el error de seguimiento ¥ — Yj,, cuyos valores numéricos por
segmento ya se detallaron en la Tabla 5.1. Durante el inicio de la simulacién se observan
oscilaciones de mayor amplitud, especialmente en la curva HIL. Estas oscilaciones son
coherentes con el transitorio de estimacién inicial: el EKF debe corregir los estados internos

no medidos usando solamente la medicién de metano, mientras el NMPC comienza a ajustar
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Error de

Y- Ysp [gCODIL-d]

10
t{d]

Figura 5.3: Error de seguimiento de la producciéon de metano.

la tasa de dilucién.

Después de este periodo inicial, el error se mantiene cercano a cero. En los cambios
de referencia se producen desviaciones transitorias, pero estas disminuyen rapidamente
y no se observa acumulaciéon de error permanente. Esto confirma que la acciéon integral
indirecta introducida por la estimacién del disturbio cumple su funcién principal: compensar
diferencias persistentes entre el modelo AM2 usado por el controlador y la planta ADM1
usada como emulador.

La sefial de control se muestra en la Figura 5.4, y la Tabla 5.2 resume la tasa de dilucién
alcanzada al final de cada segmento. La entrada HIL presenta variaciones importantes
durante el primer dia, lo que coincide con el periodo de mayor error y con la adaptacién
inicial del observador; en este primer segmento, D difiere en —0,167d~! entre ambas
implementaciones (0,423 Original frente a 0,256 HIL), siendo la mayor discrepancia de

control observada en toda la prueba.

Tabla 5.2: Tasa de dilucién D al final de cada segmento.

Segmento | D Original | D HIL | Diferencia
sp= 2,8 0,4228 0,2560 | —0,1668
sp= 3,5 0,4836 0,4900 | 40,0064
sp= 3,8 0,5957 0,5860 | —0,0097
sp=4,1 0,6906 0,6970 | +0,0064
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Figura 5.4: Tasa de dilucién calculada por el controlador NMPC.

En los segmentos posteriores, en cambio, la diferencia entre ambas senales de control
se reduce a menos de 0,01 d~!: en torno a 0,58 d~' hacia el dia 10 y 0,69 d~! hacia el dia
15, practicamente idénticos entre Original y HIL. Esto confirma que la mayor parte de la
discrepancia de control entre ambas implementaciones se concentra en el transitorio inicial, y
no en el régimen ya establecido. La forma escalonada de la curva se debe a que el controlador
opera en tiempo discreto y escribe una nueva accién en cada instante de muestreo. Ademas,
la entrada permanece dentro del rango admisible 0 < D < 1, respetando las restricciones
impuestas en el problema NMPC.

Las Figuras 5.5 y 5.6 muestran la evolucién de los estados estimados por el EKF, y la
Tabla 5.3 cuantifica el error cuadratico medio de cada estimacion respecto del estado real de
la planta, separado por implementacién. En el caso de las biomasas X1 y X5, las curvas HIL
siguen la tendencia general de la simulacién Original, aunque con diferencias apreciables en
algunos intervalos: el RMSE de X frente al estado real crece de 0,010 (Original) y 0,056
(HIL) en el primer segmento hasta 0,164 y 0,217 respectivamente en el ultimo segmento.
Esto es esperable, ya que los estados internos no se miden directamente y el EKF debe
reconstruirlos a partir de una unica salida: el flujo de metano. Por esta razon, el objetivo
principal del observador no es reproducir exactamente cada estado interno de ADMI1, sino
entregar al NMPC una estimacién consistente con la salida medida y til para la prediccion.

El estado S5 presenta transitorios mucho mas notorios que el resto, tanto en la simulacién
Original como en la implementacién HIL, con un RMSE respecto del estado real que supera
3 en el primer segmento de la simulacién Original y llega a 7,3 en el primer segmento de

la implementacién HIL (el mayor error de estimacién observado entre todos los estados y
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1.1 Estados X1, X2

o]

04 I | I I I I | I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t[dias]

Figura 5.5: Estimaciones de biomasa X; y X5 obtenidas por el EKF.
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Figura 5.6: Estimacién del estado So obtenida por el EKF.

segmentos de esta prueba). Este comportamiento es importante porque S estd directamente
relacionado con la etapa metanogénica del modelo AM2 y, por lo tanto, influye en el calculo
de qpr. Aun asi, después de los transitorios principales, la estimacién HIL mantiene una

evoluciéon coherente con la tendencia original y no presenta divergencia. Esto indica que el
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Tabla 5.3: RMSE de la estimacién EKF respecto del estado real de la planta, por

implementacion.

Original HIL

Segmento X, X5 S1 So X, X5 S1 So
sp= 2,8 0.0099 | 0.2480 | 0.0758 | 3.017 | 0.0562 | 0.3142 | 0.0868 | 7.339
sp= 3,5 0.0364 | 0.2078 | 0.1354 | 5.738 | 0.0805 | 0.1806 | 0.1541 | 4.930
sp= 3,8 0.1075 | 0.0775 | 0.1432 | 1.680 | 0.1640 | 0.0697 | 0.1709 | 1.073
sp=4,1 0.1643 | 0.1159 | 0.1658 | 1.277 | 0.2173 | 0.1931 | 0.1898 | 1.884
Total 0.1004 | 0.1759 | 0.1344 | 3.401 | 0.1451 | 0.2082 | 0.1555 | 4.542

EKF permanece acotado durante toda la simulaciéon y entrega informacion suficiente para
que el NMPC mantenga el seguimiento de la salida.

Como verificacién adicional, la Tabla 5.4 compara directamente la estimacién obtenida
por el EKF de la simulacién Original contra la del EKF de la implementacion HIL. La
concordancia entre ambas es sustancialmente mayor que la que cada una presenta por
separado frente al estado real (por ejemplo, el RMSE cruzado total de Sy es de 2,728,
frente a 3,401 y 4,542 que cada implementacién exhibe respecto de la verdad), lo que indica
que ambos observadores convergen de manera consistente hacia una misma estimacion, en

lugar de divergir de forma independiente el uno del otro.

Tabla 5.4: RMSE de la estimacién EKF entre la implementacion Original y la HIL.

Segmento X, X5 S So

sp= 2,8 0.0581 | 0.0817 | 0.1050 | 5.112
sp= 3,5 0.0486 | 0.0487 | 0.0358 | 1.531
sp= 3,8 0.0581 | 0.0534 | 0.0287 | 0.931
sp= 4,1 0.0539 | 0.0829 | 0.0243 | 0.749
Total 0.0548 | 0.0686 | 0.0584 | 2.728

La Figura 5.7 muestra la estimacién del disturbio de entrada, y la Tabla 5.5 resume su
valor al final de cada segmento. Las curvas asociadas a MATLAB y a la Raspberry Pi se
superponen casi completamente: la diferencia entre el valor calculado en Python y el recibido
en MATLAB via Modbus nunca supera 0,0004 en ningtin segmento, lo que valida que el
valor estimado por el EKF se transmite correctamente mediante Modbus y que no existen
diferencias relevantes entre lo calculado por el controlador y lo registrado por la planta.
La estimacién parte con un transitorio inicial, luego cambia de forma marcada cerca de los
instantes donde se modifican las referencias y finalmente converge hacia valores negativos

de mayor magnitud, pasando de 40,097 en el primer segmento a —0,320 en el dltimo.
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Figura 5.7: Estimacion del disturbio de entrada utilizada para compensacion libre de offset.

Tabla 5.5: Perturbacion estimada dj, al final de cada segmento.

Segmento | d Original | d HIL (Python)
sp= 2,8 40,0815 40,0974
sp= 3,5 —0,1270 —0,1176
sp= 3,8 —0,1970 —0,2104
sp= 4,1 —0,2990 —0,3200

Este comportamiento confirma que la perturbacion estimada no actia como una variable
extra del observador, sino como un término activo de compensaciéon. Su valor ajusta la
entrada efectiva usada por el modelo de prediccion y permite reducir el sesgo producido por
controlar ADM1 con AM2. En consecuencia, el seguimiento sin error estacionario apreciable
observado en la Figura 5.2 y cuantificado en la Tabla 5.1 se explica en parte por la evolucién
de esta estimacion.

En conjunto, los resultados del problema de interés muestran que el lazo NMPC-EKF
implementado sobre la Raspberry Pi logra controlar la planta ADM1 simulada en MATLAB
a través de la arquitectura Modbus TCP. La salida sigue el perfil de referencia con un
RMSE total de 0,246 gCOD/L/d (frente a 0,129¢gCOD/L/d de la simulacién Original),
la entrada respeta las restricciones de operacién con diferencias de control inferiores a
0,01d~! una vez superado el transitorio inicial, el error de seguimiento se mantiene por

debajo de 0,3 % desde el tercer segmento en adelante, y el observador entrega estimaciones
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acotadas de estados y disturbio. El estado S concentra la mayor discrepancia de estimacion
en ambas implementaciones, constituyendo el principal problema abierto identificado en
esta validacion. Por lo tanto, la implementacién HIL reproduce de manera satisfactoria
el comportamiento de la simulacién original y constituye una validacién funcional de la

arquitectura propuesta para el control predictivo no lineal del proceso de biogas.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES.

6.1. Conclusiones generales.

En esta memoria se implementé y validé una arquitectura de control predictivo no lineal
para un proceso de digestiéon anaerdbica, orientada al seguimiento de una referencia de
produccién de metano. La propuesta consider6 una separacion fisica y loégica entre la planta
y el controlador: la planta se ejecuté6 en MATLAB/Simulink usando ADM1 como emulador
de mayor fidelidad, mientras que el controlador NMPC y el filtro de Kalman extendido se
ejecutaron en Python sobre una Raspberry Pi. La comunicacién entre ambos procesos se
realizé mediante un servidor Modbus TCP, lo que permitié evaluar no solo el algoritmo de
control, sino también su operaciéon en una arquitectura Hardware-in-the-Loop.

La primera etapa, basada en una planta lineal simple de tercer orden, permitié verificar
los elementos béasicos de la implementacion distribuida. En particular, se comprobé que
MATLAB podia escribir mediciones y referencias en el servidor Modbus, que Python podia
leer dichas variables, calcular la accién de control y devolverla a la planta, y que el protocolo
de sincronizacién implementado evitaba desfases entre el calculo de la accion y su aplicacion.
Esta prueba fue relevante porque permitié aislar problemas de comunicacién, escalamiento
y sincronizacién antes de abordar la dindmica no lineal del proceso de biogés.

En el problema de interés se logré cerrar el lazo NMPC-EKF usando como medicién
principal la produccién de metano y como variable manipulada la tasa de dilucién D. El
controlador utilizé el modelo reducido AM2 para prediccién, mientras que la planta virtual
correspondié a ADMI1. Esta diferencia entre modelo y planta representa una condicién
exigente, ya que el controlador debe operar con un modelo més simple que el proceso
que se desea regular. Los resultados muestran que la implementacién HIL reproduce de

forma satisfactoria el comportamiento de la simulacién original: la salida sigue el perfil de
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referencia, la entrada respeta las restricciones 0 < D < 1y el error de seguimiento se reduce
significativamente luego de los transitorios iniciales.

Desde el punto de vista cuantitativo, la implementacién HIL obtuvo un RMSE total
de seguimiento de 0,246 gCOD/L/d, frente a 0,129 gCOD/L/d de la simulacién original.
La mayor diferencia se concentré en el primer tramo, donde el EKF atn se encontraba
ajustando las estimaciones iniciales de estados y perturbacién. Sin embargo, desde el tercer
segmento de referencia en adelante, el error final de seguimiento se mantuvo por debajo de
0,3% en ambas implementaciones, lo que confirma que el controlador implementado en la
Raspberry Pi conserva la capacidad de seguimiento del esquema original una vez superado
el periodo inicial de convergencia.

La estimacion de la perturbacién cumplié un rol central en este desempeno. Al incorporar
un estado adicional en el EKF, el controlador pudo compensar el sesgo persistente entre
el modelo AM2 usado para prediccion y la planta ADMI1 usada como emulador. La
perturbacién estimada evolucion6 de manera coherente con los cambios de referencia y
permitié introducir una accién de tipo integral libre de offset.

También se verifico que el EKF entrega estimaciones acotadas de los estados internos
requeridos por el NMPC. Las variables X7, X5 y 51 mantuvieron tendencias coherentes entre
la implementacién original y la HIL. El estado Sz, asociado a los 4cidos grasos volatiles y
directamente relacionado con la etapa metanogénica, presenté las mayores discrepancias,
especialmente durante el transitorio inicial. Este resultado no invalida la arquitectura, pero
identifica un punto sensible del observador que debe considerarse en futuras mejoras, ya que
So influye directamente en la prediccién de metano.

En consecuencia, se acepta la hipdtesis planteada en esta memoria: es posible
implementar una arquitectura Hardware-in-the-Loop en la que un controlador NMPC y un
EKF, ejecutados fuera del entorno de simulacién de la planta, logren cerrar el lazo de control
y seguir una referencia de producciéon de metano mediante comunicacién Modbus TCP. La
memoria constituye asi una etapa intermedia entre la validacién puramente simulada y
una futura implementacién experimental, demostrando que el algoritmo puede operar en
hardware embebido y comunicarse con una planta externa sin perder su comportamiento

principal.

6.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, el paso mas importante corresponde a implementar la arquitectura
propuesta en una planta fisica de digestiéon anaerdbica. Esto permitiria validar el desempeno
del controlador frente a sensores reales, ruido de medicién, retardos de actuacion, variaciones
de temperatura, cambios en la composicion del sustrato y perturbaciones que no estan
completamente representadas por el modelo ADM1. Para esta etapa serd necesario integrar

instrumentacién de planta, actuadores para modificar la tasa de dilucién y mecanismos de
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seguridad que limiten acciones de control potencialmente riesgosas para el proceso biolégico.

Otra linea relevante consiste en reemplazar o mejorar el controlador NMPC utilizado.
Si bien el esquema implementado mostrd buen desempernio, existen alternativas que podrian
aumentar robustez o reducir costo computacional, tales como redes neuronales, MPC
adaptativo, etc. También seria conveniente estudiar solvers mads rapidos o técnicas de
explicitacién y aproximacién del NMPC, especialmente si se desea migrar desde una
Raspberry Pi hacia hardware industrial con restricciones mas severas.

Asimismo, se recomienda mejorar el observador de estados, con especial atencion a la
estimacién de Ss. Algunas alternativas son reajustar las matrices de covarianza del EKF, usar
un filtro de Kalman unscented, incorporar estimacién conjunta de pardmetros o aumentar
la cantidad de mediciones disponibles, por ejemplo VFA, alcalinidad, pH o composicién del
biogas. Estas mejoras podrian reducir el transitorio inicial y aumentar la confiabilidad del
controlador ante cambios bruscos de operacion.

Finalmente, seria conveniente avanzar hacia una implementacién mas cercana a un
entorno industrial. Esto incluye evaluar el uso de PLCs o controladores industriales, estudiar
el comportamiento de la comunicaciéon ante pérdidas de paquetes o retardos, incorporar
rutinas de diagnéstico y fallas, y probar perfiles de referencia asociados a demandas
energéticas reales. Con ello, la arquitectura podria evolucionar desde una validacién HIL
hacia una plataforma de control avanzada para operacion flexible y segura de plantas de

biogas.
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Apéndice A

CODIGOS PROBLEMA DE
INTERES

A.1l. Codigo am2_model.py

import numpy as np

2| from config import AM2PARAMS, DT
3| #
1|# Funciones de tasa de crecimiento

5|4

7| def _mul(S1: float, p: dict) —> float: # mul = mumaxl = S1 / (Ksl 4+ S1)
linea 40 model_ AM2.m
8 return (p[’mu-max1”] % S1) / (p[”Ksl”] + S1 + 1le—15)

o] def _mu2(S2: float, p: dict) —> float: # mu2 = mu0 = S2 / (Ks2 + S2 + S2°2/
Ki2) linea 41 model . AM2.m
1 return (p[”’mu0”] % S2) / (p[”Ks2”] + S2 + (S2%%2 / p[”Ki2”]) + le—15)

;| def _dmul_dS1(S1: float , p: dict) —> float:

derivada de mul respecto a SI1.
6 mul = mumaxl * S1 / (ksl + S1)

EEEIR]

8 return (p[’mu-max1”] % p[”’Ksl1”]) / (p[”"Ksl”] 4+ S1 + le—15)*%2

20| def _dmu2.dS2(S2: float , p: dict) —> float:

2 derivada de mu2 respecto a S2.

56




4| #
5|# RHS continuo f(x, u) — 4 estados
| #

A.1l. CODIGO AM2_MODEL.PY 57

mu2 = mu-max2 % S2 / (ks2 + S2 + (S272/Ki2))
Nota: En matlab se uso mu-max2 = muO , que es el nuevo valor calculado.
Ki2 = p["Ki2”]
Ks2 = p[7Ks2”]

”

mu0 = p[’mul0”]

num = mu0 * Ki2 % (Ki2 % Ks2 — S2xx2)
denom = (S2x*%2 + Ki2 * S2 + Ki2 * Ks2)xx%2

return num / denom

def _f_rhs(x: np.ndarray, u: float, p: dict) —> np.ndarray: # Linea 5161
model _AM2.m

93 99

ODEs: Balance de masas de los estados.
X1, X2, S1, S2 =
ml = _mul(S1, p)
m2 = _mu2(S2, p)
# Derivadas de los estados respecto a dt
dX1 = (ml % X1) — (p[”alpha”] % u % X1)

X

dX2 = (m2 * X2) — (p[”alpha”] % u % X2)
dS1 = (u % (5.2845 — S1)) — (p[”k1l”] % ml * XI1)
dS2 = (u = (73.68 — S2)) + (p[”k2”]*mlxX1) — (p[7k3”]+m2+X2)

return np.array ([dX1, dX2, dS1, dS2]) # dxNormal_-dt = [ dX1dt ; dX2dt ;
dsidt ; dS2dt];

#

3|# Modelo discreto extendido fa(x-ext, u)

#

;| def fa(x-ext: np.ndarray, u: float,

p: dict = AM2PARAMS, dt: float = DT) —> np.ndarray:
Modelo discreto extendido del AM2 para el EKF.
x_ext = [X1, X2, S1, S2, d]

Retorna x_ext_siguiente.

x = x-ext [:4] # estados normales X1 X2 S1 S2

d = x_ext[4] # estado extendido d
X1, X2, S1, S2 = x

# Euler: ff = x + dt * f(x, u)
f = _f_rhs(x, u, p)
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92
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5| #

7| def ga(x_ext: np.ndarray, u:

58
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ff = x + (dt = f) # linea 68 model_ AM2.m

# Jacobiano dff/du = dt * dff/du
dff_.du = dt = np.array ([

* X1,

* X2,

—p[”alpha”]
—p[”alpha”]
5.2845 — S1,
73.68 — S2,

1)

# Estado extendido siguiente

ff_ext = np.concatenate ([ ff + dff_-du = d,

= [ff 4+ jacobian (ff,u)xd ; d];

return ff_ext

#

[d]]) #linea 74 model AM2.m: fa

# Funcion de salida ga(x_ext, u)

float ,

p: dict = AM2PARAMS) — float:
?7” Flujo de CH4:
qM = k6 % mu2 % X2 [mmol CH4/L/d].
X2 = x_ext [1]
S2 = x_ext [3]
m2 = _mu2(S2, p)
return p[”k6”] * m2 *x X2
#
# Jacobiano At(x_ext, u) dfa/dx_ext (5x5)
#
def At(x_ext: np.ndarray, u: float,
p: dict = AM2PARAMS, dt: float = DT) —> np.ndarray:
7?77 Jacobiano del modelo extendido discreto x_ext.
Derivado analiticamente de:
fa = [ff + dff_duxd ; d]
ff = x + dt=f(x,u)
x = x-ext [:4]
d = x_ext [4]
X1, X2, S1, S2 = x
ml = _mul(S1, p)
m2 = _mu2(S2, p)
dm1.dS1 = _dmul_dS1(S1, p)

dm2.dS2 = _dmu2.dS2(S2, p)
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# —— Jacobiano Jf = df/dx (4x4)
Jf = np.zeros ((4, 4)) # arreglo 4x4
# dfl/dx — f1 = mul*X1l — alphaxuxX1

Jf[0, 0] = ml — p[”alpha”] * u # df1/dX1
JE[0, 2] = dm1.dS1 * X1 # dfl/dS1
# df2/dx —> {2 = mu2+«X2 — alphaxuxX2

JE[1, 1] = m2 — p[”alpha”] * u # df2/dX2
JE[1, 3] = dm2.dS2 * X2 # df2/ds2
# df3/dx —> f3 = ux(Slin — S1) — klsmulxX1

JE[2, 0] = —p[”"k1”] * ml # df3/dX1
Jf[2, 2] = —u — p[7kl”] % dml.dS1 = X1 # df3/dS1
# df4/dx —> f4 = ux(S2in — S2) + k2xmul*X1l — k3*mu2xX2
JE[3, 0] = p["k2”] * ml # df4/dX1
JE[3, 1] = —p["k37] * m2 # dfd/dX2
JE[3, 2] = p["k27] * dml1.dS1 % X1 # dfa/dS1
JE[3, 3] = —u — p["k3”] * dm2.dS2 * X2 # df4/dsS2

# dff/dx = T + dt=Jf

dff_dx = np.eye(4) + dt = Jf # (4x4)
# —— Jacobiano de dff_du (4x4)
d_dff_du_dx = np.diag (]
dt + (-p[’alpha]), # (X1)
dt * (—p[”alpha”]), # (X2)
dt * (—1.0), # (S1)
dt * (—1.0), # (S2)
1) # (4x4) diagonal

# d(ff + dff_.duxd)/dx = dff_.dx + d = d_dff_du_dx
block_xx = dff_.dx + d * d_dff_du_-dx # (4x4)

# dff_du  (4x1) = d(ff + dff_duxd)/dd
dff _du = dt = np.array (|

—p[”alpha”] * X1,

—p[”alpha”] % X2,

5.2845 — S1,
73.68 — S2,
1)
# —— Ensamblar At (5x5)
A = np.zeros ((5, 5))
Al:4, :4] = block_xx # dfa[0:4]/dx[0:4]
Al:4, 4] = dff_du # dfa[0:4]/dd
Al4, 4] = 1.0 # dd_next/dd = 1 (d es estado constante)

return A
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164| 7
165|# Jacobiano Ct(x-ext, u) dga/dx_ext (1x5)
166 | #

68| def Ct(x-ext: np.ndarray, u: float
169 p: dict = AM2PARAMS) —> np.ndarray:

93 99

171 Jacobiano de la salida.

172 ga = k6 % mu2(S2) x X2
173 nr

174 X2 = x_ext [1]

175 S2 = x_ext [3]

176 m2 = _mu2(S2, p)

177 dm2.dS2 = _dmu2.dS2(S2, p)

179 C = np.zeros ((1, 5))

180 # dga/dX1 = dga/dS1 = dga/dd = 0

181 C[0, 1] = p[7k6”7] = m2 # dga/dX2
182 C[0, 3] = p[7k6”] * dm2.dS2 x X2 # dga/dS2
183

184 return C

Listing A.1: Fragmento codigo am2_model.py.

A.2. Controlador NMPC.

1| import casadi as ca
2| import numpy as np
3| from config import (AM2PARAMS, DT, N.HO, N_HI,

. D_MIN, DMAX, DELTA D_MIN, DELTADMAX,
5 X_STATE.MIN, XSTATEMAX,
6 WY, WDU)

s| class NMPC:

99 93

10 Controlador NMPC con formulacion delta sobre el modelo AM2.

11
12 Uso:

13 nmpc = NMPC()

14 D_new, du-opt, info = nmpc.solve(x_-meas, u_prev, d.est, ysp_-profile)
15 nr

16

17 def __init__(

18 self |

19 p: dict = AM2PARAMS,

20 dt: float = DT,

21 nho: int = N_HO,
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nhi: int = N_HI,
):

self._p =p

self._dt = dt

self._nho = nho

self. _nhi = nhi

# Warm—start : guarda Du optimo del paso anterior

self._du-warm = np.zeros(nhi)

self._solver , self._lbg, self._ubg = self._build_solver ()
#

# Modelo AM2 continuo para CasADi (igual a fun_AD_model.m)
#

def _rhs(self, x: ca.MX, D: ca.MX) —> ca.MX:

9595 99

RHS continuo AM2.

Factor 0.96 = (1—0.04) —> linea 83 fun_AD_model.m
D ya es el D efectivo (D_cmd + d_est), igual a:
D = modeldata.ucontrol (1) + modeldata.uint —> linea 62
fun_AD _model .m
p = self._p
X1, X2, S1, S2 = x|[0], x[1], x[2], x[3]

mul = p[’mu-max1”] % S1 / (p[”’Ksl”] + S1 + le—15)
mu2 = p["mu0”] * S2 / (p[”"Ks2”] + S2 4+ (S2%x2 / p["Ki2”]) + le—15)

dX1 = mul * X1 * 0.96 — p[”alpha”] * D % X1 #Linea 81 fun_AD_model.m
dX2 = mu2 x X2 x 0.96 — p[”alpha”] % D % X2 #Linea 82

dS1 =D % (5.2845 — S1) — p[”k1”] % mul % X1 #Linea 83

dS2 =D % (73.68 — S2) + p[”k2”] % mul * X1 — p[”k3”] * mu2 x X2
return ca.vertcat (dX1l, dX2, dS1, dS2)

def _rk4(self, x: ca.MX, D: ca.MX) —> ca.MX:
En Matlab esto se hace con ode45. Lineas 41—71 fun_ NMPC_costf.m
Aca se hace runge kutta 4 pero devidido espacialmente en 4 subpasos
M = 4 # Numero de sub—pasos
h = self..dt / M
x_k = x
for - in range(M):
k1l = self._rhs(x_k, D)
k2 = self._rhs(x.k + h / 2 % k1, D)
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k3 = self._rhs(x.k + h / 2 = k2, D)
k4 = self._rhs(x-k + h * k3, D)
xk =xk +h /6 % (kI +2 % k2 + 2 x k3 + k4)
return x_k
def _output_gcod(self, x: ca.MX) —> ca.MX:
Salida: flujo CH4 en gCOD/L/d.
lineas 89—97 fun_NMPC_costf.m:
ypred = k6 x mu0 % S2/(Ks24S2+S2°2/Ki2) % X2 % (64/1000)
p = self.
X2 = X[l}
S2 = x[3]
mu2 = (p["mu0”] * S2) / (p[”"Ks2”] 4+ S2 4+ (S2#x2 / p[”"Ki2”]) + le—15)
return p[”k6”7] * mu2 x X2 % (64.0 / 1000.0)
#
# Construccion del NLP con CasADi
#
def _build_solver(self):

nho, nhi = self._nho, self._nhi

# Variables de decision: Du = [Du0, ..., Du_{nhi—1}]
du = ca .MX.sym(”du”, nhi)

# Parametros del NLP:
# p-vec = [x-meas(4), u_prev(1l), d_est (1), ysp(nho)]
n_params = 4 + 1 + 1 4+ nho

p-vec = ca.MX.sym(”p”, n_params)
x0-p = p-vec [:4]

u_prev_p = p._vec [4]

d_est_.p = p_vec|[5]

ysSp-p = p-vec[6: 6 + nho]

# Construccion simbolica del costo y restricciones

cost = ca.MX(0)

g =[]
lbg = []
ubg = []
x = x0_p
u = u._prev_p
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for k in range(nho):
# Actualizar u solo dentro del
if k < nhi:
u + duk]
#Restriccion
g.append (u)
lbg . append (D_-MIN)
ubg . append (DMAX)
# costo tasa de cambio
cost + WDU x du[k]

u =

sobre control

cost =

D_eff = u + d_est_p

# Integrar un paso con RK4

horizonte de control

abs: D.MIN <= u_k <= DMAX

*% 2 # Linea 161 fun_ NMPC_costf.m

x = self._rk4(x, D_eff)

# —— Restricciones de estados: xmin <= x_pred <= xmax ——
# fun_NMPC_nonlcon .m

for i in range(4):

g.append (x[i])
lbg . append (X_.STATE_MIN)
ubg . append (X STATE_ MAX)

# Salida predicha [gCOD/L/d]

y-k = self._output_gcod (x)
# —— Costo de seguimiento del setpoint —
cost = cost + WY x (ysp-p[k] — y-k) *%x 2 # Lineas 100,102,161

fun_NMPC _costf.m

# NLP

nlp = {
’x”: du,
7f7: cost,
7g”: ca.vertcat(*xg),
"p”: p_vec,

}

opts = {
7ipopt.print_level” 0,
7ipopt.max_iter” 1000,
7ipopt.tol” le—5,
”ipopt.acceptable_tol” le—4,
7ipopt.warm_start_init_point”: ”yes”,
?print_time” 0,
7ipopt.sb” Vyes”,
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solver = ca.nlpsol(”nmpc_solver”, ”ipopt”, nlp, opts)

return solver, np.array(lbg, dtype=float), np.array(ubg, dtype=float)

#
# Resolver el NMPC en cada paso
#
def solve(
self |
x-meas: np.ndarray,
u_prev: float ,
d_est: float ,
ysp: list | np.ndarray,

) —> tuple[float , np.ndarray, dict]:

9995 93

Resuelve el NMPC para el paso actual.

Parametros

x-meas : estado estimado [X1,X2,S1,S2] shape (4,)

u_prev : control previo D [d"—1]

d_est : perturbacion estimada del EKF (50 estado)

ysp : setpoints en el horizonte predictivo shape (nho,)
Retorna

D_new : nuevo control D a enviar a la planta

du_opt : secuencia Du optima shape (nhi,)

info : dict con costo, status del solver, secuencia u
nho, nhi = self._nho, self._nhi

# Vector de parametros
p-val = np.concatenate ([
x_-meas. flatten (),
[u-prev],
[d-est],
np.asarray (ysp) . flatten () [:nho],

1)

# Warm—start: desplazar Du del paso anterior

du0 = np.concatenate ([ self._du_warm[1:], [0.0]])

# Box constraints en Du (tasa de cambio del control)
Ibdu = np. full (nhi, DELTA D MIN)
ubdu = np. full (nhi, DELTA DMAX)
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try:
sol = self. _solver(
x0 = du0,
Ibx = lbdu,
ubx = ubdu,

lbg = self._lbg,
ubg = self._ubg,

p = p-val,
)
du_opt = np.array(sol[”"x”]).flatten ()
cost = float (sol[7f"])
stats = self._solver.stats ()
status = stats[”return_status”]
success = status in (”Solve_Succeeded”, ”

Solved_To_Acceptable_Level”)

except Exception as exc:
print (£” [NMPC] ERROR solver: {exc}”)

du_opt = np.zeros(nhi)

cost = np.nan

status = "solver_exception”
success = False

# Guardar para warm—start siguiente paso

self._du_warm = du_opt.copy()

# Reconstruir secuencia de control absoluta

u_seq = np.zeros(nhi)

u_k = u.prev

for k in range(nhi):
u_k = np.clip (u-k + du-opt[k], D-MIN, DMAX)
u_seq [k] = u.k

D._new = float (u-seq[0])

info = {
7cost” : cost,
7status” : status,
”success”: success ,
?du_opt” : du.opt,
7u.seq” : u-seq,

}

return D_new, du.opt, info

Listing A.2: Implementacién del controlador NMPC con formulacién delta (nmpc.py)
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A.3. Extended Kalman Filter.

import numpy as np

from am2_model import fa, ga, At, Ct

s| from config import AM2PARAMS, DT, EKF_X0, EKF_PO_DIAG, EKF.QDIAG, EKFR

class EKF':

99 93

Filtro de Kalman Extendido sobre el modelo AM2 extendido (5 estados).

Uso:
ekf = EKF()
for each step k:
x_post , P_post = ekf.step(y.-meas_.mmol, u_current)
x_nmpc = x_post [:4] # estados para NMPC

d_est = x_post[4] # perturbacion estimada

97 99

def __init-_(

self |

x0: list | np.ndarray | None = None,

PO: np.ndarray | None = None,

Q: np.ndarray | None = None,

R: float | None = None,

p: dict = AM2 PARAMS,
dt: float = DT,

# Prior inicial
self._x_prior = np.array(x0 if x0 is not None else EKF X0, dtype=
float)
self._P_prior = (
P0.copy () if PO is not None
else np.diag (EKF_PO_DIAG) .astype(float)

# Matrices de ruido
self. . Q = (
Q.copy () if Q is not None
else np.diag (EKF_-QDIAG).astype(float)

)
self . _.R = np.array ([[R if R is not None else EKFR]], dtype=float)

self. . p =p
self._dt = dt

# Primer paso: no hay medicion anterior —> saltar correccion

self. _first_step = True
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#

# Historial (opcional, para diagnostico)
self . history: list [dict] = []

# API publica

#

def step(self, y-meas: float, u: float) —> tuple[np.ndarray, np.ndarray|:

9993 93

Un ciclo completo del EKF.

simulate_, ADM1_NMPC_AM2.m lineas 480—500:
1. Measurement update _> x_post, P_post

2. Time update —> x_prior, P_prior (usa x_post sin clamp)
3. No—negatividad —> clamp sobre x_post DESPUES del time update
Parametros

y-meas : medicion del flujo CH4 [mmol/L/d]
u : dilution rate D aplicado en este paso [d"—1]

Retorna

x_post : estado posterior shape (5,)
P_post : covarianza posterior shape (5,5)
9
if self. _first_step:
# En el primer paso solo prediccion (no hay medicion pasada)
x_post = self._x_prior.copy()
P_post = self._P_prior.copy()
self. _first_step = False
else:

x_post , P_post = self._measurement_update(y_-meas, u)

# Time update ANTES del clamp — lineas 492—493
# fa y At se evaluan con x_post sin clampar

self._time_update(x_post, P_post, u)

# No—negatividad DESPUES del time update — lineas 496—500
# Solo estados fisicos [X1, X2, S1, S2]; d se deja libre
for i in range(4):

x-post[i] = max(0.0, x_post[i])

# Registrar

self . history .append({
?x_post” : x_post.copy(),
”?P_post” : P_post.copy(),
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” TR
y-meas”’ : y_meas,

” 0

1)

return x_post, P_post

Qproperty
def x_prior(self) —> np.ndarray:

77?” Acceso al estado prior actual (antes de la correccion).

return self._x_prior.copy()

@property
def P_prior(self) —> np.ndarray:
return self._P_prior.copy()

#

# funciones Internass

#

def _measurement_update (
self , y_meas: float, u: float

) —> tuple[np.ndarray, np.ndarray]:
Correccion (measurement update).
simulate . ADM1_NMPC_AM2.m lineas 480—483.

9799 99

self. _x_prior # estimacion actualizada del estado

X_pr

P_pr = self._P_prior #estimacion actualizada covarianza
C = Ct(x_pr, u, self._p)

S_innov = self. R + C@Q@ P_pr @ C.T

K = P.pr @C.T @ np.linalg.inv(S.innov) # ganancia kalman
y-hat = ga(x-pr, u, self._p)
innov = y_meas — y-hat

x_post = x_pr + K. flatten () * innov

P_post = (np.eye(5) — K@C) @ P_pr
#P _post = 0.5 * (P_post + P_post.T) # simetrizar(estabilidad
numerica)

return x_post, P_post

def _time_update(
self , x_post: np.ndarray, P_post: np.ndarray, u: float
) —> None:

9793 99 29 9

Prediccion
A = At(x_post, u, self._p, self._dt)
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self. _x_prior =
self._P_prior =
self._P_prior =

fa(x_post, u, self._p, self._dt)
self..Q + A @ P_post @ A.T
0.5 % (self._P_prior + self._P_prior.T)

Listing A.3: Implementacién EKF, archivo ekf .py
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Apéndice B

CODIGOS PARA PRUEBA

SIMPLE.

%% Configuracion
1P ”7192.168.1.87”; % ip server

3|PORT = 502;

SCALE = 100; %factor de escalamiento

5|m = modbus(’tcpip’, IP, PORT);

% Direcciones MATLAB = registro Modbus + 1

REGY = 1; % Reg-0 (y)
REG.U = 2; % Reg-1 (u)
REG_SP = 3; % Reg-2 (setpoint)
REGREADY = 4; % Reg-3 (pi-ready)

Y% G(s) =6 / ( (s+1) (s4+2) (s+3) )

sldt = 0.1; Y%paso virtual de simulacion
Ac=1[ 0 1 0;
0 0 1;
—6 —11 —6];
7|Bc = [0; 0; 1];
Cc =16 0 0];
Dc = 0;

sysC = ss(Ac, Bc, Cc, Dc);
sysD = c2d(sysC, dt, ’zoh’); % discretizar sistema
[Ad, Bd, Cd, 7] = ssdata(sysD);

3lnx = size (Ad,1);

x = zeros(nx,1);

Listing B.1: Codigo Simple Matlab, configuracion y sistema.
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import casadi as ca

import numpy as np

from scipy.signal import cont2discrete, place_poles
from pyModbusTCP. client import ModbusClient

import time

#

# Protocolo:

# Reg 0 =y (escribe MATLAB)

# Reg-1 = u (escribe Python)

# Reg.2 = setpoint (escribe MATLAB)

# Reg-3 = pi_ready (escribe Python, lee MATLAB)

#

# pi-ready = 1 : MATLAB puede avanzar un paso

# pi_.ready = 0 : MATLAB ya avanzo, esperando el proximo u

is|# Como cada paso de la planta ocurre exactamente cuando el u

# correspondiente ya fue escrito.

#

NODEJS_IP = 7192.168.1.87” # ip servidor 192.168.1.85
NODEJSPORT = 502 ; SCALE = 100

REG.Y =0 ; REGU =1 ; REGSP = 2 ; REGREADY = 3

;| c = ModbusClient (host=NODEJS_IP, port=NODEJS_PORT, auto_open=True)

# Modelo: G(s) = 6/((s+1)(s+2)(s+3))

i|dt = 0.1

Ac = np.array ([[ O, 1, 0],

[ 07 07 1]7
[ —6, —11, —6]], dtype=float)

Bc = np.array ([[0.], [0.], [1.]])
Cc = np.array ([[6., 0., 0.]])

sys-d = cont2discrete ((Ac, Bc, Cc, [[0.]]), dt, method=’zoh’)
Ad = sys_.d[0]; Bd = sys_d[1] ; Cd = sys_d[2]

B_aug [: nx,

i| nx = Ad.shape [0]

print (f”Planta: G(s) = 6/((s+1)(s+2)(s+3)) | dt (virtual): {dt}s”)

# Observador
n_aug = nx + 1
A_aug = np.zeros((n.aug, n_aug))
A_aug[:nx, :nx] = Ad
A_aug[nx, nx] = 1.0
| B.aug = np.zeros ((n_aug, 1))

0] = Bd. flatten ()
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10| C_aug = np.zeros((1, n_aug))
50| C_aug [0, :nx] = Cd.flatten ()
51| C_aug [0, nx] = 1.0

53| polos_c_aug = np.array([—3.04+1.0j, —3.0—1.0j, —4.5, —2.0])
54| polos_d_aug = np.exp(polos_c_aug * dt)

56| result_aug = place_poles(A_aug.T, C.aug.T, polos_d_aug)
57| L_aug

result_aug.gain_matrix.T

50| print (f”Polos observador aumentado: {np.round(polos_d_aug, 3)}”)
6o| print (f”L_aug = {np.round(L_.aug. flatten (), 4)}\n”)

61 MPC

62| nz = nx

63l Az = Ad ; Bz = Bd ; Cz = Cd

|]N=15; Q=800 ; R=5.0 ; QT =Q * 15

65| UMAX = 6.0 ; UMIN = —6.0

67| z_sym = ca.MX.sym(’'z’, nz)

65| sp_sym = ca .MX.sym(’sp’)

60| d_sym = ca .MX.sym(’'d’)

70| Ussym = ca .MX.sym(’U’, N)

71| Az_ca = ca.DM(Az) ; Bz_ca = ca.DM(Bz) ; Cz_ca = ca.DM(Cz)

73| costo =0
74l z_k = z_sym
[l ; lbg = []; ubg= []

75| g-constraints

77| for k in range(N):
78 y.-k = Cz_.ca @ z_k + d_sym
79 e.k = spsym — y_k

81 costo += Q * e_k=xx%2

82 costo += R * U_sym[k]*%2

84 g-constraints.append (U.sym [k])

85 lbg . append (UMIN)

86 ubg . append (UMAX)

88 z.k = Az_ca @ z_k + Bz_ca @ U_sym k]
89

90| y-N = Cz.ca @ z_k + d_sym

91| costo += QT * (sp-sym — y_N)x%2
92
o3| params = ca.vertcat (z-sym, sp_sym, d_sym)
94| nlp = {... # omitido por brevedad
95| opts = {... # omitido por brevedad
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7| solver = ca.nlpsol(’mpc’, ’ipopt’, nlp, opts)

# Modbus
def to_uintl6(val: float) —> int:
v = int(val x SCALE)
max(—32768, min(32767, v))
return v + 65536 if v < 0 else v

v

def from_uintl6 (raw: int) —> float:
if raw > 32767:
raw — 65536
return raw / SCALE

)| def wait_flag(target: int, timeout: float = 5.0, poll_dt: float = 0.005) —>

bool:
?7?Espera hasta que Reg READY = target. Devuelve False si hubo timeout
t0 = time.time ()
while True:
regs = c.read_holding_registers (REGREADY, 1)
if regs is not None and regs[0] = target:
return True
if time.time() — t0 > timeout:
return False
time.sleep (poll_dt)

# Estado inicial

xi_est = np.zeros((n.aug, 1))
u-prev = 0.0 # ultimo u enviado
U.warm = np. zeros (N)

y-hist = [] ; paso =0

print (f”Conectando a {NODEJSIP }:{NODEJS_PORT}.”)

| try :

print (”Esperando conexion con servidor.”)
while True:
regs = c.read_holding_registers (0, 1)
if regs is not None:
print (?Conexion confirmada, iniciando MPC.\n”)
break
time.sleep (0.1)

while True:
t_start = time.time ()
# 1. Esperar a Matlab
if not wait_flag (0, timeout=5.0):
print (?Timeout esperando pi_-ready==0.”)

continue

”
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# 2. Leer medicion y setpoint
regs = c.read_holding_registers (REGY, 3) # Reg. 0, Reg.1, Reg.2
if regs is None:

print (”?Sin respuesta al leer medicion.”)

continue
y = from_uintl6(regs[0])

if USAR_SETPOINT_FIJO:
setpoint = SETPOINT_FIJO
else:

setpoint = from_uintl6(regs[2])

y-hist .append(y)
if len(y-hist) > 10:

y-hist .pop(0)
if max(y-hist) — min(y-hist) < 0.005:

print (”Senal muerta.”)

# 3. Observador
xi_pred = A_aug @ xi_est 4+ B_aug % u_prev

y-pred = float ((C.aug @ xi_pred).flat [0])
innov =y — y-pred

xi_est = xi_pred + L_aug * innov

x_est = xi_est [:nx]

d_hat = float (xi-est [nx])

# 4. Resolver mpc
p-val = np.concatenate ([x_est.flatten (), [setpoint, d_hat]])

sol = solver(
x0 = U_warm,
lbx = [UMIN] =* N,
ubx = [UMAX] * N,
lbg = lbg,
ubg = ubg,
P = p.val

)

U_opt = np.array(sol[’x’]).flatten ()

u = float (np.clip (U_opt[0], UMIN, UMAX))

U.warm = np.append(U_opt[1:], U_opt[—1])

# 5. Enviar control y avisar a matlab

c.write_single_register (REG.U, to_uintl6(u))

c.write_single_register (REGREADY, 1) # avisa a MATLAB para avanzar

u_prev = u
paso +=1
t-ms = (time.time() — t_start) * 1000
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192 print (f”[{paso:4d}] sp={setpoint:.2f} | y={y:.4f} | e={setpoint—y:+.4
fr 0

193 f7d={d-hat:4+.4f} | u={u:.4f} | t_ciclo={t_ms:.1f}ms”)

194
105 except KeyboardInterrupt:

196 print ("\nMPC detenido.”)

197 c.write_single_register (REG.U, 0)

198 c.write_single_register (REGREADY, 0)

Listing B.2: Codigo Simple MPC.
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