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TRABAJO DE DIPLOMA EN OPCIÓN AL TÍTULO DE
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SÍNTESIS

El turismo juega uno de los más importantes y dinámicos roles dentro de la economı́a cubana,

previendo un crecimiento sostenido del mismo para los próximos años. La elevación de la calidad

de los servicios, la reducción de los costos, y la conservación del medio ambiente, son retos

permanentes de este sector. Los sistemas centralizados de climatización por agua helada son

considerados los mayores responsables del consumo de enerǵıa eléctrica en las edificaciones. Aun

aśı, constituyen una práctica habitual en instalaciones tuŕısticas y comerciales, con la perspectiva

de extender su uso en el futuro. Estos se basan en hacer circular agua fŕıa hasta el fan coil;

unidad terminal ubicada en las habitaciones donde se transfiere potencia de fŕıo al interior de la

habitación. La operación de estas plantas enfriadoras se basa en la experiencia de su personal

de explotación, existiendo un potencial de ahorro de enerǵıa con la utilización de estrategias

operacionales más eficientes.

En este trabajo se presenta una alternativa para obtener la dinámica de una zona térmica de

referencia utilizando TRNSYS como herramienta de simulación. Se analiza el fan coil instalado

obteniéndose un modelo estático para máxima capacidad de enfriamiento basado en los datos

que brinda el fabricante. A partir de las simulaciones y utilizando el método de subespacios, se

identifica un modelo discreto en el espacio de estado que representa la dinámica de la temperatura

de bulbo seco en el interior de la habitación en función de la temperatura del agua helada de

suministro, la temperatura ambiente y la intensidad de la radiación solar. Para operar el sistema

de climatización centralizado, se sintetiza un controlador predictivo basado en el modelo térmico

del hotel que garantiza el confort en la zona de referencia con un ahorro de enerǵıa de hasta un

8% con respecto a la estrategia de operación actualmente utilizada.
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INTRODUCCIÓN

Resolver o minimizar las consecuencias del cambio climático y buscar soluciones a la creciente

escasez de los recursos naturales son retos que afronta la humanidad. La mayor parte de estos

recursos se usan para obtener enerǵıa. Actualmente la reducción del consumo energético asociado

al uso y construcción de edificios y el incremento de la eficiencia energética en el acondiciona-

miento climático de los mismos, son cuestiones que están recibiendo gran atención (Castilla et al.,

2010).

Los Sistemas HVAC (del inglés: Heating Ventilation and Air Conditioning Systems), son conside-

rados los mayores responsables del consumo de enerǵıa eléctrica en las edificaciones. En estados

Unidos, el 57% de la enerǵıa eléctrica consumida en este sector se debe a estos sistemas y a nivel

mundial un 50%. Estos ı́ndices de consumo estan asociados principalmente a las fallas del propio

sistema y al empleo de estrategias de control ineficientes (Wu and Sun, 2012b). En los sitemas

de climatización centralizados, la planta enfriadora de agua, del inglés chiller1 consume entre el

25 y el 50% de la enerǵıa anual presupuestada en edificaciones comerciales (Wang, 2010). Lograr

un control de clima eficiente en este sector, puede resultar una importante contribución al ahorro

energético (Oldewurtel et al., 2010).

Los modelos térmicos dinámicos de los locales a climatizar se utilizan para controlar el clima en el

interior de las edificaciones, predicción de consumo de enerǵıa y para obtener una descripción con

exactitud del comportamiento energético de la edificación (Bacher and Madsen, 2011). También

son la base para la detección de fallas e implementar estrategias de control más eficientes. Estos

constituyen un gran potencial para disminuir el consumo energético asociado a los sistemas HVAC

(Wu and Sun, 2012a) y son muy útiles para caracterizar la condición térmica del local utilizando:

el ı́ndice PMV del ingles: Predicted Mean Vote, el estándar 55 de ASHRAE y la ISO 7730 (Wu

and Sun, 2012c).

En nuestro páıs, la industria tuŕıstica ha mantenido un elevado crecimiento (13% anual) desde la

década de los noventa (López, 2006) lo que debe aumentar debido a las recientes regulaciones en

torno a la inversión extranjera en Cuba. El principal consumo de enerǵıa eléctrica en este sector,

está asociado a la climatización de espacios y a la refrigeración (López, 2006). Este alto ı́ndice se

justifica con la premisa de lograr el bienestar del cliente. Aún aśı, los gastos energéticos tienen

1En todo el documento se utiliza la palabra “chiller” del idioma inglés para referirnos a la unidad enfriadora

de agua del sistema de climatización centralizado.
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gran implicación socioeconómica y medioambiental, por tanto debe hacerse un uso racional de la

enerǵıa. Es prioritario encontrar alternativas para reducir el consumo de los equipos encargados de

la climatización. En este ámbito los ingenieros se han enfocado en el estudio de nuevas estrategias

de control de los sistemas HVAC (Bermudez, 2008; Braun, 2007; López, 2006) pero alejados del

compromiso con el confort térmico del ocupante.

Una gran parte de las investigaciones sobre climatización hotelera se centran en la gestión de

la administración enfocada al ahorro energético (Cuza, 2010) y en aplicaciones de inteligencia

artificial para la obtención de estrategias de ocupación del hotel más eficientes (López, 2006).

En (Hernández, 2008) predicen el consumo del chiller y determinan la temperatura del agua

helada óptima utilizando redes neuronales pero esta vez basándose en modelos estáticos de carga

térmica.

En casi la totalidad de los hoteles cubanos, el confort térmico se logra con un sistema de clima-

tización centralizado. El funcionamiento se basa en un grupo de compresores que se encargan de

enfriar agua en un chiller y un sistema de bombeo que la hace circular por las tubeŕıas del fan

coil2 donde se transfiere enerǵıa del aire al agua para el enfriamiento de la habitación. El fan coil

tiene tres pasos de ventilación elegidos por el cliente y cuenta con una electro-válvula para variar

el flujo de agua helada proveniente del chiller y aśı controlar la temperatura de bulbo seco en el

interior de la habitación. El valor de ajuste de esta temperatura también lo selecciona el propio

cliente.

El consumo de enerǵıa eléctrica asociado al chiller depende de la temperatura del agua helada

que se elige como consigna y de la carga térmica a vencer que se refleja en la diferencia de

temperatura del agua de retorno y a la salida del chiller. Mientras más helada se quiera el

agua a la salida del chiller más esfuerzo de los compresores se requiere y por ende más consumo

energético y por otro lado, mientras más alta sea la temperatura de retorno, más esfuerzo requiere

el chiller para alcanzar la consigna de agua helada. Tradicionalmente, la operación de estas

plantas de climatización se ha basado en la experiencia y conocimientos emṕıricos del personal

de explotación, abriendo una gran brecha para un ahorro potencial de enerǵıa con la utilización

de estrategias operacionales más eficientes de las mismas. Por tanto la investigación surge a partir

del siguiente PROBLEMA:

2El “fan coil” es la unidad terminal ubicada en cada habitación donde ocurre el intercambio de calor entre el

flujo de agua helada proveniente del chiller y el aire del interior de la habitación. En todo el documento se utiliza

el término “fan coil” del idioma inglés para referirnos a este ventilador serpent́ın usado comúnmente en Cuba.
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Las estrategias operacionales actualmente empleadas en los sistemas de climatización por agua

helada en el sector tuŕıstico cubano, no contribuyen de una manera óptima al ahorro de enerǵıa

garantizando el confort térmico de las instalaciones.

OBJETO DE ESTUDIO: Modelado de zonas térmicas y control predictivo basado en modelos

térmicos de edificaciones con sistemas de climatización centralizado.

CAMPO DE APLICACIÓN: Instalaciones hoteleras con sistema de climatización por agua

helada centralizado.

HIPÓTESIS: La implementación de un controlador predictivo basado en el modelo térmico del

hotel caso de estudio posibilitará plantear una estrategia de operación del sistema de climatización

centralizado que permita ahorrar enerǵıa y garantice el confort térmico de la instalación.

Para dar solución a la problemática se plantea como OBJETIVO GENERAL: Desarrollar

un controlador predictivo basado en el modelo térmico de un hotel para operar el sistema de

climatización centralizado con fines de ahorrar enerǵıa y garantizar el confort de la edificación.

Como OBJETIVOS ESPECÍFICOS se plantean los siguientes:

Revisar el estado del arte sobre el modelado y control de edificaciones.

Modelar el sistema HVAC instalado en las habitaciones a partir de datos del fabricante.

Modelar la zona térmica de referencia utilizando técnicas de identificación de sistemas.

Diseñar un control predictivo basado en el modelo térmico de la edificación caso de estudio.

Realizar una valoración económica de los resultados para el caso de estudio.

Para darle cumplimiento a los objetivos planteados, se desarrollaron las TAREAS siguientes:

Revisión bibliográfica sobre modelado y control predictivo de edificaciones.

Obtención del modelo del sistema HVAC instalado en la edificación a partir de datos del

fabricante.

Construcción en TRNSYS3 de la zona térmica de referencia.

Obtención del modelo de la zona térmica de referencia utilizando técnicas de identificación

de sistemas.

3http://www.trnsys.com/
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Implementación del control predictivo basado en el modelo de la edificación caso de estudio.

Elaboración del documento final.

Estructura y contenido de la tesis

El informe está organizado en tres caṕıtulos:

Caṕıtulo 1: Modelado y control de edificaciones. Estado del arte.

Se realiza el análisis cŕıtico de la literatura revisada. Se presentan las principales técnicas

de identificación de sistemas relacionadas con el modelado de edificaciones. Se describen las

caracteŕısticas generales de los sistemas HVAC, principlamente los fan coil y las manejadoras

de aire. Se plantean las diferentes estrategias de control en el área de la climatización.

Caṕıtulo 2: Apuntes sobre técnicas de identificación y control predictivo.

Se plantea una breve reseña teórica sobre técnicas de identificación de sistemas analizando

los principales métodos utilizados en la investigación: mı́nimos cuadrados, error de predic-

ción y subespacios. Se añaden las bases del control predictivo basado en el modelo (MPC).

Caṕıtulo 3: Control predictivo de un hotel con sistema de climatización centralizado.

Inicialmente, se contruye en TRNSYS la zona térmica de referencia. A partir de los datos

del fabricante, se modela el sistema HVAC instalado en dicha zona. Se obtiene un modelo

de la misma a través de técnicas de identificación de sistemas. En conjunto con el modelo

térmico del agua helada del sistema de climatización, se propone una estrategia de control

predictivo que minimiza el consumo de enerǵıa y garantiza el confort de la zona térmica

de referencia. Finalmente, se realiza un análisis económico de los resultados obtenidos en

el caso de estudio.

Posteriormente se incluyen las conclusiones, recomendaciones, referencias bibliográficas y anexos.



Caṕıtulo 1

Modelado y control de edificaciones. Estado del arte.

1.1. Introducción.

Estudios recientes indican que el consumo de enerǵıa en las edificaciones representa el 40% del

consumo energético mundial, siendo más de la mitad atribuible a los sistemas de climatización

(Oldewurtel et al., 2010). Los páıses desarrollados son los principales consumidores de enerǵıa a

los que se le atribuye en mayor parte este gasto, pero en la actualidad los páıses pobres en v́ıa

de desarrollo, están cambiando este escenario. El acelerado consumo energético implica buscar

estrategias de climatización que conlleven al menor consumo posible. Una parte importante en el

estudio de los Sistemas HVAC es obtener modelos dinámicos de la temperatura de los locales a

climatizar con gran exactitud, y que sean simples y robustos. En el presente caṕıtulo se realiza el

análisis cŕıtico de la literatura revisada presentándose las principales técnicas de identificación de

sistemas relacionados con el modelado de edificaciones. Se describen las caracteŕısticas generales

de los sistemas HVAC más comunes en los sistemas de climatización centralizado y se plantean

las diferentes estrategias de control en el área de la climatización.

1.2. Modelado de edificaciones.

Uno de los más grandes desaf́ıos de la sociedad de hoy es el cambio climático y por tanto la

necesidad de ahorrar enerǵıa. Un control de clima en edificaciones de forma eficiente puede

resultar una importante contribución al ahorro energético (Oldewurtel et al., 2010). El Control

5
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Predictivo basado en Modelo (MPC) resulta ser la estrategia de mayor impacto sobre la reducción

del consumo de enerǵıa en este sector siendo el modelado dinámico de la edificación la parte

crucial y a la vez la más laboriosa y consumidora de tiempo en el diseño del mismo (Pŕıvara

et al., 2013a).

Para obtener modelos térmicos de edificaciones, se desarrolla un procedimiento de identificación

que está determinado por la cantidad, la naturaleza y la calidad de la información del sistema

disponible. Esta información permite obtener modelos que se basan en una descripción f́ısica

detallada del sistema (modelos white-box) o en datos reales (modelos black-box) o en una com-

binación de las leyes f́ısicas que rigen la dinámica y las mediciones reales (modelos grey-box)

(Verhelst, 2012).

Los modelos white-box, se implementan cuando se cuenta con suficiente información del sistema

como para describirlo por principios f́ısicos y se conocen los parámetros correspondientes del

modelo. Una analoǵıa muy utilizada para la descripción de los principios f́ısicos en el modelado

térmico de edificaciones son los circuitos eléctricos resistivos capacitivos (RC). Con estos se

logra extrapolar la dinámica térmica de las edificaciones a circuitos eléctricos de resistencias y

capacitancias, donde cada uno de los elementos del circuito está relacionado con las propiedades

de los materiales constructivos y la arquitectura de la edificación. Los parámetros de este sistema

de ecuaciones diferenciales se pueden determinar a partir de los valores tabulares de los materiales

y las caracteŕısticas constructivas de la edificación. Estos modelos requieren de simulaciones

posteriores para validar la exactitud de los mismos. Si el modelo no corresponde con las mediciones

reales, se debe efectuar el ajuste de los parámetros correspondientes (Široký et al., 2011).

Cuando se conocen los principios f́ısicos pero no se tienen los valores numéricos de los parámetros

del mismo, se requieren mediciones de datos reales para la estimación de parámetros. Este proce-

dimiento de estimación de parámetros, es lo que se conoce como grey-box modeling. La analoǵıa

con circuitos RC ampliamente usada conduce a un modelo discreto lineal o bilineal (resistencias

variables), donde cada uno de los parámetros pueden ser determinados utilizando programación

cuadrática secuencial o un procedimiento basado en el criterio de mı́nimos cuadrados. Esta estra-

tegia se conoce como modelado semi-f́ısico determińıstico, del inglés deterministic semi-physical

modeling (DSPM) (Pŕıvara et al., 2013a) y se ha utilizado por los principales proyectos que inves-

tigan en el área del Control Predictivo basado en el Modelo (MPC): UC Berkeley (Haves et al.,

2010; Ma et al., 2010; Maasoumy, 2011), ETH Zurich (Oldewurtel et al., 2010), Universidad

Católica de Leuven (Verhelst, 2012).
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En (Madsen and Holst, 1995; Bacher and Madsen, 2011) presentan un procedimiento de iden-

tificación de modelos lineales grey-box basado en circuitos RC pero esta vez, se le agrega a los

modelos un componente estocástico. Los parámetros de este nuevo modelo (ecuaciones diferen-

ciales o de diferencias estocásticas) son estimados utilizando el método estad́ıstico de máxima

probabilidad, del inglés Maximum Likelihood Method (ML), a partir de los datos medidos. Esta

estrategia pertenece a los algoritmos de identificación grey-box modeling y se conoce como mo-

delado semi-f́ısico probabiĺıstico, del inglés probabilistic semi-physical modeling (PSPM) (Pŕıvara

et al., 2013a).

Cuando el sistema a modelar es muy complejo como para ser descrito por las leyes f́ısicas se

utilizan los modelos black-box. Estos se basan solamente en mediciones reales de las entradas

y las salidas del sistema a identificar. Los métodos de predicción de error, del inglés Prediction

Error Methods (PEM) son los más comunes dentro de las técnicas de identificación. El objetivo es

minimizar el error de predicción un paso adelante optimizando los parámetros de una estructura

de modelo predefinido. En (Wu and Sun, 2012b,a; Mustafaraj et al., 2010), detallan una serie

de autores que han demostrado que modelos lineales paramétricos (Box Jenkins, ARX, OE, AR-

MAX), logran predecir fiablemente la temperatura en el interior de la habitación. En (Mustafaraj

et al., 2010) se demuestra un gran interés en estos modelos black-box lineales, planteando que

las ecuaciones son simples y más fáciles de implementar en esquemas de control que los modelos

no lineales. La desventaja de estos modelos es que sus parámetros no tienen sentido f́ısico. Un

caso particular que conduce a una parametrización f́ısica del modelo se muestra en (Wu and Sun,

2012b), donde a partir de ecuaciones de la termodinámica determinan la estructura óptima y

el orden de un modelo de regresión lineal (pbARMAX) de la temperatura en el interior de la

edificación. Esta estrategia la llaman enfoque de modelado de regresión basado en la f́ısica, del

inglés physics-based regression modeling approach (Wu and Sun, 2012b).

El método de subespacios: subspace method (4SID) es otra técnica de identificación black-box

que se utiliza para obtener modelos en el espacio de estado. Las principales ventajas de 4SID

es su rapidez de cómputo, su fácil implementación, la capacidad de trabajar con sistemas multi

variables (MIMO) y grandes cantidades de datos. La principal desventaja es que durante el

modelado no se preserva la estructura f́ısica del sistema (Pŕıvara et al., 2013a). Una descripción

detallada de 4SID se muestra en (Van Overschee, 1999), de forma más breve en (Ljung, 1999) y

su implementación en el modelado de edificaciones en (Pŕıvara et al., 2011, 2013a).

Otra estrategia de modelado se cococe como: en inglés MPC Relevant Identification (MRI). Se

basa en minimizar el error de predicción de multiples pasos adelante donde el horizonte para
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la predicción del error se corresponde con el del controlador predictivo. Es implementado en

(Pŕıvara et al., 2013b) y en (Pŕıvara et al., 2013a) citan otros trabajos donde los resultados de

la aplicación de esta estrategia superan al método PEM.

También existen herramientas de simulación dinámica muy populares como TRNSYS, Energy-

Plus, DOE-2, Modelica, COOL PACK, etc. Estos incorporan parámetros constructivos y propie-

dades de los materiales que proveen una descripción más rigurosa de los procesos térmicos en las

edificaciones (Wu and Sun, 2012a). Estos programas se conocen en inglés como: building energy

performance tools (BEPST). Son utilizados como herramientas de simulación y validación de mo-

delos térmicos de habitaciones en (Oldewurtel et al., 2010; Verhelst, 2012; Pŕıvara et al., 2013a,

2011). En (Pŕıvara et al., 2013a) desarrollan un modelo artificial en TRNSYS para demostrar

que las técnicas de identificación (MRI, DSPM, PSPM) logran buenos resultados. Se plantea que

estos métodos hacen uso de estructuras de modelos conocidos para la estimación de parámetros y

esta propiedad asegura que estos modelos logren buenas predicciones de comportamiento térmico

incluso para horizontes de predicción bastante largos (Pŕıvara et al., 2013a).

Otra de las técnicas de modelado se basan en la inteligencia artificial. En (Huang et al., 2012),

entrenan redes neuronales para construir modelos dinámicos de la temperatura en el interior de

las zonas y analizan el efecto de acoplamiento térmico de zonas adyacentes. El modelo obtenido

lo utilizan para predecir la temperatura del interior de las zonas térmicas y plantean su utilidad

para minimizar el consumo de enerǵıa en el sistema HVAC. En (Mustafaraj et al., 2011) obtienen

muy buenos resultados implementando redes neuronales, basadas en modelos de autoregresión no

lineal (NNARX), para predecir la temperatura y la humedad relativa en el interior de las zonas.

En nuestro páıs, existen experiencias en torno a modelar el comportamiento de las cargas térmicas

en función del clima y la ocupación (Lara et al., 2013) utilizando TRNSYS, y en (Hernández,

2008) utilizando UABC1 pero son muy pocas las investigaciones donde se determina la dinámica

de la temperatura en el interior de los locales a climatizar. En (Molina and Lara, 2011) se

obtienen dos modelos dinámicos lineales representado en el espacio de estado para dos casos de

habitaciones del sector hotelero: las tipo torre y las cabañas. Se utiliza la analoǵıa con circuitos

RC, y los parámetros del modelo se determinan a partir de los valores tabulares de los materiales

y sus dimensiones (white-box modeling). Los modelos propuestos analizan el efecto del clima y

la ocupación en la temperatura del interior de estos locales a lazo abierto, sin tener en cuenta el

efecto de la temperatura del agua helada que llega al fan coil.

1Simulador desarrollado por la Universidad Autónoma de Baja California
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1.3. Sistemas HVAC.

Existen numerosas variantes para lograr el confort en locales climatizados. Por lo general en

páıses fŕıos se logra la calefacción utilizando radiadores en el interior de las paredes y del piso,

por donde circula el agua caliente. En páıses con clima tropical, debido a los altos valores de

temperatura y radiación solar, los sistemas HVAC instalados en la edificaciones persiguen como

objetivo entregar una potencia de fŕıo para llevar las zonas térmicas a condiciones de confort.

Estos equipos se encargan del intercambio de calor entre el agua helada y el aire del interior

de la zona a climatizar. Se conocen generalmente dos tipos diferentes de sistemas HVAC: las

manejadoras de aire Air Handling Unit (AHU) y los Fan Coils Units (FCU). Las AHU se instalan

en locales que manejan grandes cargas térmicas: restaurantes, teatros, centros comerciales, etc.

Por lo general estos controlan tanto la temperatura de bulbo seco del aire en el interior del local

como la humedad relativa del mismo. Utilizan dampers para gestionar el flujo y la calidad del aire

(renovación del aire desde el exterior). Las caracteŕısticas de estos equipos, conllevan a modelos

bien dif́ıciles de obtener según (Huang et al., 2012) donde utilizan redes neuronales para obtener la

dinámica térmica del actuador AHU conjuntamente con la dinámica térmica de la zona. En (Ma

et al., 2010) utilizan un modelo semi-emṕırico representado por una ecuación impĺıcita, donde a

partir de las entradas: carga térmica, temperatura de suministro de agua helada y temperatura

ambiente; se obtienen como salida: el flujo másico de agua suministrado y la temperatura del

agua de retorno. El modelo es implementado como una tabla de búsqueda, del inglés look up

table, para evitar resolver la ecuación impĺıcita en tiempo real lo cual es altamente prohibitivo

en problemas de optimización. En (Coffey et al., 2010) se describe de forma más detallada el

modelo semi-emṕırico utilizado en (Ma et al., 2010).

Los FCU por lo general son instalados en locales más pequeños como oficinas, habitaciones de

hoteles, etc. En (Wetter, 1999) obtienen un modelo estático que utiliza solamente ecuaciones

expĺıcitas garantizando rapidez de cálculo y estabilidad numérica. Este modelo calcula la tempe-

ratura del agua y del aire a la salida del FC como una función de las condiciones de entrada de

ambos flujos. En (Wetter, 1999) se describe detalladamente el algoritmo y sus simplificaciones.

En (Álvarez. et al., 2012) desarrollan un modelo basado en las ecuaciones diferenciales parciales

no lineales que representan la dinámica del fan coil. Estas ecuaciones bajo ciertas suposiciones

se convierten en ecuaciones diferenciales no lineales. La variable de salida de este modelo expe-

rimental son la temperatura de bulbo seco del aire que entrega el fan coil y la temperatura de

retorno del agua helada. El ajuste de los parámetros del modelo se basa en las caracteŕısticas
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tabulares del fan coil instalado. En (Álvarez. et al., 2012) desarrollan una estrategia de control

MPC para optimizar el PMV, donde las variables manipuladas son: el flujo de aire a la salida

del fan coil y el flujo de agua a través de este.

En (Barbosa and Méndez, 2003) desarrollan un modelo matemático dinámico no lineal de 10

variables de estado obtenido a partir de balances de masa y enerǵıa. El fan coil analizado presenta:

mezclado con aire del exterior, serpent́ın de enfriamiento, un humidificador, un motor ventilador

y un sistema re-calentador. El modelo obtenido es utilizado para hacer simulaciones en estado

no estacionario bajo ciertas condiciones de operación.

En nuestro páıs, la empresa FRIOCLIMA vende, instala y proporciona el mantenimiento a los

fan coil del sector tuŕıstico en Cuba. Existen una serie de modelos: FBHA-2, FBHA-3, FBHA-4,

FBHA-6, FBHA-8, FBHA-12 y cada uno de estos con sus correspondientes caracteŕısticas f́ısicas

y curvas de funcionamiento. Estos FCU solo controlan la temperatura en el interior del local.

Para eso cuentan con una válvula de tres v́ıas que manipula el flujo de agua helada para mantener

la temperatura de confort deseada. El flujo de aire vaŕıa en tres pasos (bajo, medio y alto) que

son seleccionados por el usuario. Las magnitudes de estos flujos dependen de la capacidad del fan

coil. En la hoja de datos del fabricante se observan curvas de comportamiento estático de cada

uno de los modelos mencionados, y a partir de estos se puede obtener un modelo que represente

su comportamiento.

1.4. Control de clima en edificaciones.

En el ámbito mundial se han encontrado diferentes estrategias de control de clima en edificaciones

y sus comparaciones de desempeño como es el caso del Control Basado en Reglas (RBC) y el

Control Predictivo Basado en el Modelo (MPC) en (Pŕıvara et al., 2011; Oldewurtel et al.,

2010; Tödtli and Gwerder, 2007; Castilla et al., 2010). En (Pŕıvara et al., 2011) muestran sus

experiencias en una aplicación real del MPC basado en el modelo térmico de la edificación y

utilizando predicción del clima. Plantean que el MPC puede utilizar la capacidad térmica de la

edificación para minimizar el consumo de enerǵıa manteniendo la temperatura en el interior de

la edificación dentro del rango de confort a pesar de las variaciones climatológicas. Se plantea

que el MPC implementado logra un ahorro de enerǵıa eléctrica entre el 17 y el 24% con respecto

a la estrategia RBC.

En (Oldewurtel et al., 2010), desarrollan y analizan una estrategia de control predictivo es-
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tocástico basado en el modelo, del inglés Stochastic Model Predictive Control (SMPC). Utilizan

un modelo bilineal con incertidumbres estocásticas y restricciones probabiĺısticas variantes en

el tiempo. También hacen uso de predicciones climatológicas y demuestran que para diferentes

tipos de edificaciones que el SMPC supera tanto al RBC como al MPC. Concluyen planteando

que el MPC logra menor consumo de enerǵıa que el RBC y el SMPC aún más que el MPC sin

violar el confort en el interior de la edificación.

Cabe destacar el grupo de investigación del Laboratorio de Control Automático de la Escuela Po-

litécnica Federal de Zurich, en Suiza. Es un proyecto multidisciplinario denominado Opticontrol

auspiciado por Swisselectric Research, CCEM-CH y Siemens Building Technologies. El mismo

investiga sobre el uso de predicciones de las condiciones climatológicas y de la ocupación para

un control óptimo del clima en edificaciones. En su web: www.opticontrol.ethz.ch/index.html, se

presentan numerosas referencias bibliográficas sobre la climatización y técnicas de control inves-

tigadas para reducir el consumo. El principal objetivo del proyecto es mantener la temperatura

del recinto aśı como el nivel de CO2 y de iluminación dentro de un rango de confort predefini-

do, minimizando el consumo de enerǵıa. Este proyecto de investigación abarca las estrategias:

Control Basado en Reglas y Control Predictivo Basado en el Modelo (MPC).

En la Universidad de Berkeley, California, se investiga ampliamente el tema del MPC en control

de clima en edificaciones con desplazamiento de carga utilizando almacenamiento de enerǵıa

térmica en tanques de agua helada (Ma et al., 2010; Haves et al., 2010; Ma et al., 2009). En (Ma

et al., 2010), utilizan el MPC para lograr almecenar enerǵıa térmica de forma óptima basándose

en un modelo RC de la edificación, pero esta vez enfocado a la predicción de carga térmica.

Demuestran como el MPC logra reducir los costos de la planta de electricidad y un mejoramiento

de su eficiencia. En (Haves et al., 2010), desarrollan e implementan el MPC en la planta de agua

helada de UC, Merced, California que incluye tres chillers enfriados por agua y un tanque de

agua helada de 2 millones de galones (7570.8 m3). El tanque es cargado durante la noche para

disminuir el consumo de enerǵıa eléctrica y aprovechar las bajas temperaturas de bulbo húmedo

en el horario nocturno. El algoritmo de control determina el valor de ajuste (punto de consigna)

del inglés set point de la temperatura de suministro de agua helada, el set point de la temperatura

del agua de suministro al condensador y el tiempo óptimo de parada y arrancada de los chillers

para minimizar una función de costo que incluye consumo de enerǵıa y la demanda del pico

eléctrico para un horizonte de predicción de tres d́ıas.

En la Universidad Tecnológica de Praga, República Checa, también investigan el uso del MPC

para minimizar el consumo de enerǵıa en sistemas de calefacción. Utilizan el método de subespacio
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como técnica de identificación de sistemas lineales aplicado a los modelos térmicos de los locales

a climatizar. Demuestran las ventajas del método de subespacios y plantean que la obtención

de un buen modelo es crucial para implementar el MPC eficientemente (Pŕıvara et al., 2011;

Široký et al., 2011; Pŕıvara et al., 2013b).

Hay una serie de factores que favorecen el uso del control predictivo en el control de clima en

edificaciones. De forma general (Gwerder and Tödtli, 2005):

El sistema controlado tiene propiedades de almacenaje.

La variable de referencia presenta variaciones (set point variable).

Existen variaciones temporales en requerimientos de confort y/o costos energéticos que

introducen una complejidad adicional al control.

Las futuras variaciones de las variables controladas son conocidas.

Los futuros disturbios del sistema controlado pueden ser predichos o estimados por el

controlador.

Los costos de las acciones de control son dependientes del tiempo y/o dependen de variables

que son conocidas o pueden ser estimadas con anterioridad.

Los costos futuros de las acciones de control son conocidos o pueden ser estimados.

En la búsqueda de estrategias de control de clima más eficientes en el sector de las edificaciones,

resalta el MPC. Esto se demuestra en la figura 1.1 extráıda de (Pŕıvara et al., 2013a), donde se

observa una tendencia al aumento de las investigaciones sobre MPC en este sector.

El uso de predicciones de clima en automatización de edificios y sistemas de control es un tema

ampliamente discutido en el mundo. En el 9no Congreso “Clima 2007” sobre el uso de la tecnoloǵıa

en las edificaciones, celebrado del 10 al 14 de junio del 2007, La SIEMENS presentó un traba-

jo sobre la tecnoloǵıa en edificaciones titulado: “Enhanced use of weather data and forecasts to

improve the energy efficiency and indoor environment in buildings” (Tödtli and Gwerder, 2007).

Se discutió sobre los beneficios que aporta la aplicación de predicciones de clima en la Automa-

tización de Edificaciones y Sistemas de Control, del inglés Building Automation Control Systems

(BACS), aśı como qué tipo de acción a ejecutar a partir de las predicciones. Se citaron ejemplos

de uso del Control basado en Reglas (RBC) para demostrar la necesidad de predicción del clima

y retomaron el ejemplo del Control Predictivo aplicado a la calefacción de (Gruber et al., 2001).

En (Gruber et al., 2001), a partir de un modelo lineal optimizado del intercambio térmico de
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Figura 1.1: Número de art́ıculos dedicados al MPC en edificaciones. Revistas: Energy and Buil-

dings, Buildings and Environments y Energy.

una habitación, que relaciona la potencia de calentamiento con la temperatura del agua caliente

suministrada, se predice el valor de ajuste de la temperatura de agua caliente en dependencia

de las perturbaciones futuras. El algoritmo se basa en el conocimiento de futuras perturbaciones

que actúan en el sistema durante todo el horizonte de predicción y utilizando MPC se obtiene el

punto óptimo de ajuste de la temperatura del agua caliente logrando disminuir el esfuerzo en el

calentamiento de esta y consecuentemente ahorrar enerǵıa. Esta estrategia se implementó en una

PC conectada al Sistema de Manejo de Enerǵıa de edificaciones de SIEMENS: Siemens Energy

Management System (Gruber et al., 2001).

Otra aplicación del MPC se presenta en (Gwerder and Tödtli, 2005), donde se demuestra la

potencialidad de esta estrategia unido a las innovaciones tecnológicas en las edificaciones. El

modelo caracteŕıstico que se propone es un sistema bilineal representado en el espacio de estado.

Existen otras estrategias como el Control Neuronal y Algoritmos Genéticos o una combinación

de ambos métodos que se aplican frecuentemente al control de sistemas de climatización HVAC

(Mustafaraj et al., 2011; Castilla et al., 2010; Hernández, 2008). En (Hernández, 2008) proponen

un método de obtención del punto óptimo del agua helada y para ello, diseñan una red neuronal

para encontrar un modelo que posibilite obtener la carga térmica de enfriamiento en función de

las caracteŕısticas constructivas del local, las variables climatológicas y el nivel de ocupación.
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Partiendo de la carga térmica de enfriamiento obtenida mediante este modelo y las temperaturas

extremas diarias, se diseña un sistema neuro difuso mediante el cual se determina el consumo

de enerǵıa eléctrica del sistema de climatización en función de la temperatura de agua helada.

Posteriormente con un algoritmo genético se encuentra el valor de ajuste de la temperatura del

agua helada.

El Control Adaptable y el Control Basado en Lógica Borrosa son estrategias que se muestran

ligados a la búsqueda de ı́ndices de confort (Castilla et al., 2010). El control adaptable funciona

a partir de un modelo de sensación térmica del usuario, dado por una función expĺıcita de las

variables que afectan el ı́ndice PMV. A través de las medidas de temperatura del aire, temperatura

radiante media, velocidad del aire y humedad relativa, los parámetros del modelo de sensación

térmica se ajustan de forma adaptativa usando un algoritmo de mı́nimos cuadrados recursivo

con restricciones estándar. Este modelo se emplea en el diseño de controladores del sistema

de climatización, pero más bien para determinar los rangos del confort que debe garantizar

el controlador. El Control Basado en Lógica Borrosa, se usa como herramienta para imitar el

comportamiento de los usuarios del edificio y desarrollar descripciones lingǘısticas de la sensación

de confort térmico que aproximen el modelo PMV y faciliten los cálculos de sistemas de control. El

Control Basado en Lógica Borrosa también se utiliza en sistemas supervisores donde se controla

el ambiente térmico del interior de una habitación, para una solución de compromiso a través de

un factor de ponderación entre economı́a y confort (Castilla et al., 2010), (Huang et al., 2012).

1.5. Conclusiones del caṕıtulo.

1. Se muestran en la literatura numerosas variantes de modelado de zonas térmicas. Es muy

frecuente el uso de la analoǵıa de los procesos de transferencia de calor en edificaciones con

los circuitos RC, principalmente para desarrollar modelos semi-f́ısicos determińısticos.

2. Una aproximación bastante precisa en el modelado térmico de edificaciones, se obtiene

utilizando programas simuladores de la transferencia de calor. Entre ellos, el TRNSYS, es

muy utilizado por grupos de investigación en control de clima en edificaciones.

3. Obtener un modelo del sistema HVAC instalado, es de gran utilidad, por ser este el equipo

que relaciona el circuito del agua helada circulante con la dinámica de la zona a climatizar.

4. El MPC resulta una de las estrategias más investigadas hoy en la actualidad. Esto se debe
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a su potencialidad para ahorrar enerǵıa y mejorar la eficiencia energética en el control de

clima en edificaciones.



Caṕıtulo 2

Apuntes sobre técnicas de identificación y control predictivo.

2.1. Introducción.

Son numerosas las técnidas de identificación de modelos que se implementan hoy en d́ıa. En

este caṕıtulo pretendemos ahondar en aquellas que se han utilizado para la realización de esta

investigación, aśı como detallar la estrategia propuesta: Control Predictivo basada en Modelo

(MPC). Primeramente se presenta el método de los mı́nimos cuadrados y se apreciará cómo la

mayoŕıa de los modelos propuestos en la vida práctica conducen a este tipo de problema. Luego

se presenta el método PEM utilizado en la parametrización de modelos de regresión lineal black-

box. Se presenta el método de subespacios para la parametrización de modelos discretos black-box

representados en el espacio de estado y se describen los principios del Control Predictivo basado

en el Modelo (MPC) por su importancia en esta investigación.

2.2. Técnicas de identificación de sistemas.

2.2.1. Método de los mı́nimos cuadrados.

El problema de los mı́nimos cuadrados es la base del análisis de regresión, control óptimo y

numerosos métodos de ajuste de datos e identificación de parámetros. Incluso, entre sus interpre-

taciones estad́ısticas se encuentra el método de estimación de máxima probabilidad, del inglés

16
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maximum likelihood estimation (MLE) (Boyd and Vanderberghe, 2004).

En esta sección se presenta el método de mı́nimos cuadrados enfocado a resolver problemas del

tipo Ak×nxn×1 = bk×1 donde A y b son matrices que surgen a partir de un modelo propuesto

de n parámetros (xi, . . . xn) y k mediciones realizadas. Los parámetros del modelo a identifi-

car (xi, . . . , xn) se obtienen resolviendo el problema de mı́nimos cuadrados como se explicará a

continuación.

La aplicación del problema de los mı́nimos cuadrados conlleva a un problema de optimización

sin restricciones donde la función objetivo es la suma cuadrada de términos en la forma aTi x− bi:

min f0(x) = ‖Ax− b‖22 =
k
∑

i=1

(aTi x− bi)
2 (2.1)

Donde A ∈ Rk×n (con k ≥ n), aTi son las filas de A y el vector x que pertenece a Rn es la variable

de optimización. El número k representa la cantidad de muestras o mediciones y el número n

representa la cantidad de parámetros a identificar (xi, . . . xn). El vector:

r = Ax− b

se conoce como el vector de los residuos asociados a x. Los residuos contienen aquella parte del

mundo real (sistema) que el modelo no logra reproducir. Estos son muy útiles para analizar la

calidad del modelo obtenido.

Solución del problema de mı́nimos cuadrados.

El problema de mı́nimos cuadrados (2.1) se puede representar como sigue:

min ‖Ax− b‖22 = r21 + r22 + . . .+ r2k (2.2)

Donde el objetivo a minimizar es la suma del cuadrado de los residuos. Este problema puede ser

resuelto anaĺıticamente expresando la función objetivo como una función cuadrática convexa:

f(x) = xTATAx− 2bTAx+ bT b (2.3)
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Entonces x minimiza a f(x) solo si:

∇f(x) = 2ATAx− 2AT b = 0 (2.4)

O sea ATAx = AT b. Como asumimos que las columnas de A son independientes, el problema de

aproximación por mı́nimos cuadrados tiene la solución única:

x = (ATA)
−1
AT b (2.5)

Existen muy buenos algoritmos y sus correspondientes implementaciones en programas de cómpu-

to que logran resolver el problema con muy buena exactitud y alta fiabilidad. Cuando k = n la

solución óptima será simplemente A−1b pero por lo general k > n.

2.2.2. Método de error de predicción (PEM)

El método PEM es muy utilizado en la parametrización de modelos de regresión lineal del tipo

black-box: ARX, ARMAX, Output Error (OE), Box Jenkins (BJ) y otros modelos parametrizados

f́ısicamente. De forma general, a partir de la estructuraM seleccionada del modelo parametrizado

usando el vector θ ∈ DM ⊂ Rd, se define el conjunto de modelos:

M∗ = {M (θ) |θ ∈ DM} (2.6)

Cada modelo representa una forma de predecir salidas futuras un paso adelante. Este predictor

puede resultar un filtro lineal o no lineal. La tarea principal consiste en usar la información con-

tenida en los datos coleccionados del sistema para seleccionar el vector de parámetros apropiado

θ̂N y el modelo M
(

θ̂N

)

del conjunto M∗.

Se comienza primero por un conjunto de datos ZN de entradas y salidas coleccionados a partir

del sistema en un intervalo de tiempo 1 ≤ t ≤ N ,

ZN = {u (1) , y (1) , ..., u (N) , y (N)} (2.7)

Un predictor general de un modelo parametrizado conlleva a:

ŷ(t| θ) = g(θ, Zt−1) (2.8)
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El método de estimación de parámetros se resume en el siguiente procedimiento general (Ljung,

1999):

1. Formar la secuencia de errores de predicción a partir de los datos observados y el predictor

ŷ(t| θ),

ε(t, θ) = y (t)− ŷ(t| θ), t = 1, 2, ...N (2.9)

Donde θ es un vector de dimensión finita usado para parametrizar la salida del modelo a

partir de entradas y salidas pasadas.

2. Filtrar si es necesario, los errores de predicción a través de un filtro lineal L(q) (q es un

operador de desplazamiento; por ejemplo: (qu(t) = u(t+ 1))

εF (t, θ) = L (q) ε (t, θ) (2.10)

3. Se selecciona una función positiva y escalar l(ε). Generalmente la norma cuadrática es la

primera candidata,

l (ε) =
1

2
ε2 (2.11)

4. Se minimiza la suma de la norma:

θ̂N = argmı́n
θ

VN

(

θ, ZN
)

(2.12)

donde

VN

(

θ, ZN
)

=
1

N

N
∑

t=1

l (εF (t, θ)) (2.13)

Hay una gran flexibilidad en la selección de la estructura del predictor ŷ(t| θ) (paso 1) y la función

a minimizar para hallar los parámetros θ̂N (paso 2 y 3) pero en la mayoŕıa de los casos la solución

a partir del procedimiento general anterior, conduce a un problema de mı́nimos cuadrados como

se explicó en la sección 2.2.1.

2.2.3. Método de subespacios.

El método de subespacios ha sido propuesto como una alternativa a las técnicas más tradicionales

en la identificación de sistemas multivariables. Las principales ventajas de su aplicación son: las
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pocas y simples variables de diseño y que el método tiene propiedades numéricas robustas con

relativamente baja complejidad computacional (Viberg et al., 1997). El método se utiliza para

identificar sistemas representados en el espacio de estados como se explicará en breve:

En el proceso de identificación, un sistema lineal se puede representar en el espacio de estados

como sigue:

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) + w(k) (2.14)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + e(k)

Los vectores u(k) ∈ Rm y y(k) ∈ Rl son las mediciones en el instante k de las entradas m y las

salidas l respectivamente. El vector x(k) ∈ Rn es el vector de estados del sistema en instantes

de tiempo discreto k y contiene los valores numéricos de los n estados. vk ∈ Rl y wk ∈ Rn son

señales vectoriales no medidas consideradas como un ruido blanco1.

Cuando identificamos el modelo propuesto (2.15), el primer problema es que solo contamos con

mediciones de las entradas u(t) y las salidas y(t), o sea, no conocemos el comportamiento de los

estados x(t) del sistema (al no ser el caso excepcional donde la matriz C sea idéntica) y esto

implica que no se pueda recurrir directamente a métodos de estimación de parámetros. Esta

caracteŕıstica de estos modelos black-box constituye la base o el oŕıgen del método de subespacios

(4SID) como técnica de identificación. O sea, la esencia del método de subespacios es obtener

los estados del sistema para luego realizar la parametrización de las matrices A, B, C, D y

los vectores de ruidos wk y vk. Uno de los procedimientos más clásicos según (Viberg et al.,

1997), es hallar una matriz Hankel2 construida a partir de las n + 1 respuestas impulso del

sistema donde n es el orden del sistema. Se demuestra que esta matriz Hankel tiene rango n

y puede ser factorizada como un producto de las matrices de controlabilidad y observabilidad.

Las matrices de controlabilidad y observabilidad se obtienen aplicando descomposición de valores

singulares, del inglés Singular Value Descomposition (SVD) a la matriz Hankel. Luego a partir

de las matrices de controlabilidad y observabilidad se reconstruyen los estados. Conociendo los

estados, el procedimiento de identificación se resuelve por un método de estimación de parámetros

como por ejemplo el método PEM ya explicado en la sección 2.2.2.

1El ruido blanco es una señal aleatoria (proceso estocástico) que se caracteriza por el hecho de que sus valores

de señal en dos tiempos diferentes no guardan correlación estad́ıstica, como consecuencia de ello, su densidad

espectral de potencia (PSD) es una constante, es decir su gráfica es plana. Esto significa que la señal contiene

todas las frecuencias y todas ellas muestran la misma potencia.
2Una matriz de Hankel, es una matriz cuadrada con todas sus diagonales de derecha a izquierda paralelas

numéricamente en términos matemáticos. O sea: ∀ai,j ∈ U → ai,j = ai−1,j+1
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En (Van Overschee, 1999) demuestran como obtener los estados del sistema con el filtro de

Kalman a partir de los datos de entrada y salida utilizando herramientas de álgebra lineal (Fac-

torización QR y SVD). De esta forma el problema se convierte en un problema de mı́nimos

cuadrados para la identificación de las matrices del sistema. Plantean que en esencia el método

de subespacios de cierta forma “linealiza” un problema de identificación que escrito en la forma

clásica de los métodos de predicción de error (Ljung, 1999), seŕıa “no lineal”.

Identificación de modelos determińısticos utilizando el método de subespacios.

El problema de identificación determińıstico se plantea como sigue:

A partir de s mediciones de la entrada uk ∈ Rm y la salida yk ∈ Rl generado por el sistema

determińıstico desconocido de orden n:

xd(k + 1) = Axd(k) +Bu(k), (2.15)

y(k) = Cxd(k) +Du(k)

Determinar:

El orden n del sistema desconocido.

Las matrices del sistema: A ∈ Rn×n, B ∈ Rn×m, C ∈ Rl×n y D ∈ Rl×m.

Para resolver el problema anterior, las matrices de Hankel juegan un papel fundamental en los

algoritmos del método de subespacios. Estas matrices se construyen de forma muy fácil a partir

de los datos de entrada y salida como sigue:

U0|2i−1 =































u0 u1 u2 · · · uj−1

u1 u2 u3 · · · uj

...
...

...
. . .

...

ui−1 ui ui+j · · · ui+j−2

ui ui+1 ui+2 · · · ui+j−1

ui+1 ui+2 ui+3 · · · ui+j

...
...

...
. . .

...

u2i−1 u2i u2i+1 · · · u2i+j−2































=

(

U0|i−1

Ui|2i−1

)

=

(

Up

Uf

)

(2.16)
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Y0|2i−1 =































y0 y1 y2 · · · yj−1

y1 y2 y3 · · · yj
...

...
...

. . .
...

yi−1 yi yi+j · · · yi+j−2

yi yi+1 yi+2 · · · yi+j−1

yi+1 yi+2 yi+3 · · · yi+j

...
...

...
. . .

...

y2i−1 y2i y2i+1 · · · y2i+j−2































=

(

Y0|i−1

Yi|2i−1

)

=

(

Yp

Yf

)

(2.17)

Donde:

El número de filas (i) es un ı́ndice definido por el usuario y debe ser mayor que el orden n del

sistema que se desea estimar. El número total de columnas j está determinado por la cantidad

total de datos utilizados en la identificación. El sub́ındice p en la notación significa pasado y el

sub́ındice f : futuro. Las matrices Up (las entradas pasadas) y Uf (las entradas futuras) se definen

separando U0|2i−1 en dos partes, como se muestra en (2.16) y (2.17). Los datos también se pueden

agrupar en forma de matriz por grupos de datos en entradas y salidas pasadas como sigue:

Wp = W0|i−1 =

(

U0|i−1

Y0|i−1

)

(2.18)

Las secuencias de estado juegan un papel importante en la derivación e interpretación de algo-

ritmos en la identificación de subespacios. La secuencia de estados determińısticos Xd
i se define

como:

Xd
i =

(

xd
i x

d
i+1 · · · xd

i+j−2 x
d
i+j−1

)

∈ Rn×j,

donde el sub́ındice i denota el sub́ındice del primer elemento de la secuencia de estado. Análo-

gamante a las salidas y entradas pasadas se denota a la secuencia de estados pasados como Xd
p

y de estados futuros Xd
f :

Xd
p = Xd

0 , Xd
f = Xd

i
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Matrices relacionadas con el sistema a identificar

Los algoritmos de identificación de subespacios hacen uso extensivo de las matrices de controla-

bilidad, observabilidad y de sus estructuras. La matriz Γi de observabilidad extendida (i > n)

(donde i define el número de filas de bloque) es definido como:

Γi=















C

CA

CA2

...

CAi−1















∈ Rli×n (2.19)

Se asume que el par {A,C} sea observable y por tanto el rango de Γi es igual a n. La matriz de

controlabilidad extendida traspuesta ∆d
i (donde el sub́ındice i denota el número de columnas de

bloque) se presenta como:

∆d
i=
(

Ai−1B Ai−2B · · · AB B
)

∈ Rn×mi (2.20)

Se asume que el par {A,B} sea controlable y se define la matriz triangular inferior de Toeplitz

Hd
i como sigue:

Hd
i =















D 0 0 · · · 0

CB D 0 · · · 0

CAB CB D · · · 0

· · · · · · · · · · · · · · ·

CAi−2B CAi−3B CAi−4B · · · D















(2.21)

Las matrices Γi, ∆
d
i y Hd

i son utilizadas por el algoritmo de subespacios para determinar los

estados del sistema a identificar. Esto se verá a más adelante.

Ecuaciones en entrada-salida en forma matricial.

Las siguientes ecuaciones (2.22) extráıdas de (Van Overschee, 1999) establecen cómo el sistema

representado en forma de estado en (2.15), puede reformularse en la forma matricial:



Caṕıtulo 2 24

Yp = ΓiX
d
p +Hd

i Up

Yf = ΓiX
d
f +Hd

i Uf

Xd
f = AiX

d
p +∆d

iUp (2.22)

El procedimiento para obtener las ecuaciones (2.22) no se muestran en esta investigación pero se

detallada en (Garzón, 2013).

Algoritmo de identificación:

Se define:

Oi como la proyección oblicua:

Oi = Yf /
Uf

Wp

y se realiza la descomposición de valores singulares:

W1OiW2 =
(

U1 U2

)

(

S1 0

0 0

)(

V T
1

V T
2

)

(2.23)

siendo W1 ∈ Rli×li y W2 ∈ Rj×j matrices de peso donde W1 es de rango completo y W2

cumple que el rango de Wp sea igual al rango de la multiplicación matricial de (Wp ·W2)

donde Wp es la matriz Hankel que contiene las entradas y salidas pasadas. Las matrices

W1 y W2 determinan la base del espacio de estados en el cual el modelo será identificado

(Van Overschee, 1999).

Se demuestra en (Van Overschee, 1999) que:

Oi es igual al producto de la matriz de observabilidad extendida y los estados:

Oi = ΓiX
d
f (2.24)

El orden del sistema (2.15) es igual al número de valores singulares diferentes de cero en

(2.23).
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La matriz de observabilidad extendida Γi se obtiene como3:

Γi = W−1
1 U1S

1/2
1 · T (2.25)

La secuencia de estados Xf se determina a patir de (2.24) como sigue:

Xd
f = Γ†

iOi (2.26)

Donde Γ†
i es la pseudo inversa4 de Γi.

De forma trivial en (Van Overschee, 1999) se demuestra que:5

Oi−1 = Y −
f /

U−
f

W+
p

Entonces

Xd
i+1 = Γ†

i−1Oi−1

Ahora: conociendo Xd
i y Xd

i+1 usando solamente datos de entrada-salida, las matrices A, B, C y

D del sistema (2.15) se obtienen a partir de:

(

Xd
i+1

Yi|i

)

=

(

A B

C D

)(

Xd
i

Ui|i

)

(2.27)

Donde Ui|i y Yi|i son matrices bloques de Hankel con una sola fila de bloque de entradas y salidas

respectivamente. Trabajando en ecuación (2.27) se estiman las matrices A, B, C y D por mı́nimos

cuadrados (detallado en la sección 2.2.1) como sigue:

(

Â B̂

Ĉ D̂

)

=

[

(

Xd
i+1

Yi|i

)(

Xd
i

Ui|i

)T
][

(

Xd
i

Ui|i

)(

Xd
i

Ui|i

)T
]−1

(2.28)

3T ∈ R
n×n es una matriz de transformación de similaridad no singular.

4La pseudo inversa de una matriz A de rango n×m o inversa generalizada de Moore-Penrose, se define como

A† = (ATA)−1AT .
5El ı́ndice superior “-” simboliza “un vector fila de menos”, mientras que el ı́ndice superior “+” simboliza “un

vector fila de más”.
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2.2.4. Evaluación de la calidad del modelo.

Después de obtener un modelo por alguna de las técnicas antes descritas, es necesario realizar

su validación para evitar una incorrecta implementación. Es recomendable validar el modelo

utilizando datos que no se tomaron en cuenta para la modelación. Es común utilizar dos terceras

parte de los datos disponibles para ajustar los parámetros del modelo y la otra tercera parte para

su validación.

Un criterio de validación muy utilizado es el error cuadrático medio normalizado (NRMSE)

definido como:

NRMSE = (1−
||yk − ŷk||2

||yk − E(yk)||2
)100% (2.29)

donde yk son las mediciones de la salida del sistema real, ŷk es la salida del modelo y E(yk) es la

esperanza matemática de la variable medida yk.

2.3. Control Predictivo basado en Modelo (MPC).

¿Qué significa Control Predictivo basado en Modelo (MPC)?

La idea principal del control predictivo es usar el modelo de la planta para predecir la evolución

futura del sistema. En cada tiempo de muestreo, se resuelve un problema de control óptimo

a lazo abierto para un horizonte finito. La señal óptima de control es aplicada al sistema solo

durante el próximo intervalo de muestreo. En el próximo tiempo de muestreo, se resuelve un

nuevo problema de control óptimo basado en las nuevas mediciones del estado del sistema para

un horizonte móvil. El controlador resultante se conoce como Controlador de Horizonte Móvil,

del inglés Receding Horizon Control (RHC). Un controlador RHC donde se calcula la ley de

control óptima para un horizonte finito resolviendo un problema de optimización en tiempo real

es lo que se conoce como Control Predictivo basado en el Modelo (MPC) (F.Borrelli et al., 2013).

Para problemas de control multivariable con restricciones complejas el MPC se ha convertido en

una estrategia de control muy bien aceptada en la industria de procesos.
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2.3.1. Formulación del problema MPC.

Modelo utilizado por el MPC

El modelo utilizado por el MPC, usualmente se escribe como un sistema lineal discreto e invariante

en el tiempo (F.Borrelli et al., 2013) como sigue:

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (2.30)

y(k) = Cx(k)

Donde x(k) ⊆ Rn, u(k) ⊆ Rm y y(k) ⊆ Rm son los vectores de estado, entrada y salida

respectivamente, sujeto a las restricciones:

x(k) ∈ X, u(k) ∈ U, ∀k ≥ 0 (2.31)

donde U es un subconjunto compacto y convexo de Rm y X es un subconjunto cerrado y convexo

de Rn.

Control de horizonte móvil (RHC)

El MPC no es más que la aplicación de un controlador RHC en un horizonte finito resolviendo

un problema de optimización en tiempo real. De ah́ı la importancia de comprender el RHC. De

forma general el problema de control óptimo a resolver por RHC en cada instante de muestreo k

se formula como sigue:

J∗
k (x(k)) = minUk→k+N|k

Jk(x(k), Uk→k+N |k)
∆
= p(xk+N |k) +

k+N−1
∑

i=k

q(x(k + i|k), u(k + i|k))

sujeto a : xk+i+1|k = Axk+i|k + Buk+i|k; i = 0, ..., N − 1

xk+i|k ∈ X, uk+i|k ∈ U, i = 0, ..., N − 1

xk+N |k ∈ Xf

xk|k = x(k) (2.32)
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Asumiendo total conocimiento del estado del sistema, el problema (2.32) se resuelve en cada

instante k donde Uk→k+N |k = {uk|k, ..., uk+N−1|k} y donde xk+i|k denota al vector de estado x

en el instante k + i, predicho en el instante k y obtenido comenzando en el estado xk|k = x(k)

aplicando al modelo:

x(k + i+ 1|k) = Ax(k + i|k) + Bu(k + i|k)) (2.33)

la secuencia de control uk|k, ..., uk+N−1|k.

La nomenclatura xk+i|k se lee: “la variable x en el instante k + i predicha en el instante k”. De

forma similar uk+i|k se lee como la entrada u en el instante k + i calculada en el instante k. Por

ejemplo x3|1 representa el estado predicho para el instante 3 cuando la predicción es realizada

en el instante k = 1 comenzando en el estado actual x(1). Esto es diferente por ejemplo a x3|2

que representa al estado predicho en el instante 3 cuando la predicción es realizada en el instante

k = 2 comenzando en el estado actual x(2).

Llamaremos U∗
k→k+N |k = {u∗

k|k, ..., u
∗
k+N−1|k} a la solución óptima de (2.32) en el instante k

y J∗
k (x(k)) se corresponde con el valor de la función objetivo. Entonces solamente el primer

elemento de U∗
k→k+N |k es aplicado al sistema (2.30).

u(k) = u∗
k|k(x(k)) (2.34)

El problema de optimización (2.32) es repetido en el instante k + 1, basado en el nuevo estado

xk+1|k+1 = x(k+1). Este procedimiento se conoce como control de horizonte móvil (RHC).

En adelante denotaremos fk : Rn → Rm como la ley de control (RHC) que asocia la salida

óptima u∗
k|k al estado actual x(k), fk(x(k)) = u∗

k|k(x(k)). Entonces el sistema de lazo cerrado

obtenido para controlar (2.30) con el RHC (2.32)-(2.34) es:

x(k + 1) = Ax(k) + Bfk(x(k))
∆
= fcl(x(k), k), k ≥ 0 (2.35)

En la formulación del problema (2.32), se aprecia que el sistema, las restricciones y la función

de costo son invariantes en el tiempo, o sea, el problema de optimización (3.20) en cada instante

k, es invariante en el tiempo dependiendo solamente del estado inicial xk. Por tanto en torno

a la simplicidad, se puede considerar al estado actual x(k) como el estado inicial x(0) en cada

instante de muestreo. Entonces el término “|0” pierde sentido en el problema (2.32). Por tanto

simplificando (2.32) queda:
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J∗
0 (x(k)) = minU0

J0(x(k), U0)
∆
= p(xN) +

N−1
∑

k=0

q(xk, uk)

sujeto a : xk+1 = Axk + Buk; k = 0, ..., N − 1

xk ∈ X, uk ∈ U, k = 0, ..., N − 1

xN ∈ Xf

x0 = x(k) (2.36)

donde U0 = {u0, ..., uN−1}. Existen variadas formas de plantear la función de costo J0(xk, U0).

Una de las formas más comunes es la norma euclidiana cuadrática:

J0(xk, U0)
∆
= x′

NPxN +
N−1
∑

k=0

x′
kQxk + u′

kRuk (2.37)

donde P , Q son matrices definidas/semidefinidas positivas y R es una matriz definida positiva

para garantizar convergencia en la solución.

La ley de control (2.34) queda:

u(k) = f0(x(t)) = u∗
0(x(k)) (2.38)

y el sistema en lazo cerrado 2.35 queda:

x(k + 1) = Ax(k) + Bf0(x(k)) = fcl(x(k)), k ≥ 0 (2.39)

Implementación del MPC

Se repite en cada instante de muestreo:

Medición o estimación del estado x(k) en el instante k.

Obtención de U∗
0 (x(k)) resolviendo el problema de optimización (2.36).

Si U∗
0 (x(k)) = 0 entonces el problema no es factible, parar el procedimiento.

Aplicar al sistema el primer elemento u∗
0 de U∗

0 .
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esperar hasta el próximo instante de muestreo k + 1.

La no factibilidad de la solución del problema de optimización pudiera ser un problema serio en

una aplicación en tiempo real, pero esta inconveniencia se evita creando correctamente la función

objetivo y las restricciones del problema.

2.4. Conclusiones del caṕıtulo.

1. Se describen los principales métodos de estimación de parámetros para diferentes tipos de

modelos. El método de mı́nimos cuadrados es muy común para modelos estáticos o incluso

modelos de regresión para sistemas dinámicos. Se explica cómo el problema de los mı́nimos

cuadrados conduce a un problema de optimización sin restricciones que se puede resolver

por numerosos solvers implementados en programas de cómputo.

2. Se describe el procedimiento para obtener modelos de regresión lineal utilizando el méto-

do PEM y cómo esta estrategia de modelado puede conducir a un problema de mı́nimos

cuadrados.

3. Se detallan las caracteŕısticas del método de subespacios como técnica de identificación de

sistemas representados en el espacio de estados. Es un método de fácil implementación por-

que no necesita grandes ajustes: a partir de las entradas y salidas del sistema y declarando

el orden del modelo, se obtiene una representación en el espacio de estado bien precisa de

la dinámica del sistema.

4. Se explican las caracteŕısticas del control MPC desde la formulación del problema hasta

los pasos para su implementación. Su resultado no es más que la solución en cada instante

de muestreo, de un problema de optimización para un horizonte finito a partir del esta-

do actual, teniendo en cuenta: la dinámica del sistema, las restricciones impuestas y las

perturbaciones predichas.
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Control predictivo de un hotel con sistema de climatización

centralizado.

3.1. Introducción.

Se presenta una alternativa para obtener la dinámica térmica de una habitación utilizando

TRNSYS como herramienta de simulación y el método de subespacios como técnica de iden-

tificación. Se obtiene el modelo estático del sistema HVAC instalado a partir de los datos sumi-

nistrados por el fabricante. El modelo de la habitación obtenido, se utiliza como referencia de

confort térmico en la implementación del MPC. Se compara el MPC con la estrategia de ope-

ración actual del sistema de climatización centralizado. Para la investigación se seleccionó como

caso de estudio el hotel “La Unión”, ya que cuenta con una planta de climatización centralizada

y un sistema automatizado que almacena los registros históricos de las variables involucradas en

este estudio.

3.2. Caso de estudio: Hotel “La Unión”.

climatización centralizada que se encarga de llevar potencia de fŕıo a las habitaciones mediante

el bombeo de agua helada a flujo constante

El hotel “La Unión” caso de estudio se localiza en el casco histórico de la ciudad de Cienfuegos.

Tiene implementado un sistema automatizado de edificaciones, del inglés Building Automation

31
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System (BAS), que monitorea la planta de enfriamiento, el sistema de agua caliente sanitaria, la

calidad del agua de la piscina, las cámaras fŕıas, etc. También controla el encendido y apagado

de bombas, sistema de luces, manejadoras de aire (AHU), etc. “La Unión” tiene un total de

49 habitaciones: 36 habitaciones estándar, 11 junior suites y 2 suites. En cada una de estas

habitaciones el sistema HVAC instalado es el fan coil. Cada fan coil está gobernado por un

selector de flujo de aire de tres pasos y un sistema de control de temperatura que manipula el

flujo de agua helada que intercambia calor con el aire de la habitación. El flujo de aire y el valor

deseado de la temperatura en el interior de la habitación son seleccionados por el cliente. En la

figura 3.1 se muestra una vista lateral del hotel.

Figura 3.1: Hotel La Unión

Para la investigación, la zona térmica descrita en TRNSYS resultó ser la habitación 208 (Suite

Room). Esta es la de mayor carga térmica a vencer, es la de mayor área y a la vez más expuesta a

la radiación solar. Modelar la habitación cŕıtica nos permite conocer el peor escenario a lograr el

confort. Si se garantiza confort térmico en la habitación de referencia, lógicamante se alcanzará el

confort en el resto de los locales.

3.3. Identificación de modelos térmicos para una habita-

ción de referencia.

La habitación Suite Room seleccionada está ubicada en la planta alta del hotel (3er piso). Tiene un

área de 66,8m2. La pared Sur 39,4m2 y la pared Este 31,28m2 ambas están expuestas a la radiación
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solar. Una parte de la pared Oeste 14,35m2 colinda con habitación igualmente climatizada y el

área restante 32,57m2 en forma de L colinda con los dos baños de la Suite seleccionada. La pared

Norte, de 20,05m2, colinda con una habitación igualmente climatizada. El techo es de concreto

con un grosor de 0,10m, es enrasillado por el exterior y está expuesto a la radiación solar. Todas

las paredes de la habitación son de ladrillos acostados para un ancho de la pared de 0,24m.

Cada pared tiene una capa de repello de sulfato de calcio hemihidrato [CaSO4H2O], llamado

comunmente “yeso”, de aproximadamente 0,02m a cada lado. La habitación tiene un falso techo

de yeso de 0,01m de grosor y ubicado a 2,88m de altura. Las paredes Este y Sur tienen cada una

dos puertas de madera de 4,05m2 hacia balcones externos con un área acristalada de 2,84m2. Se

consideró para la simulación una ganancia ocupacional de dos personas basándose en la norma

ISO 7730 (Rates of Heat Gains from Occupants of Conditioned Spaces), 10W/m2 por concepto

de iluminación artificial y 0,3kW por otros equipos eléctricos (TV, minibar, PC personal, otros).

Todos estos datos se introdujeron en el TRNSYS utilizando la interfaz TRNBuild que permite

crear en un ambiente de simulación, toda la descripción de la habitación detallada anteriormente.

En el anexo A, se describen los principales componentes de TRNSYS que intervienen en la

simulación de la Suite Room 208.

La habitación por śı sola no es suficiente para hacer un análisis de confort térmico en su interior.

Es necesario conocer el comportamiento del actuador instalado (fan coil) como suministrador de

potencia de fŕıo.

3.3.1. Modelado del sistema HVAC instalado.

Los fan coils instalados en el Hotel “La Unión”, modelo modelo FBHA-2, son suministrados por

FRIOCLIMA. En la hoja del fabricante se muestran las curvas de potencia de fŕıo total/sensible

en función de la temperatura de suministro, el flujo de agua helada y la temperatura de bulbo

húmedo/seco del interior de la habitación. Estas se muestran en la figura 3.2. La figura 3.3

muestra la corrección de potencia en función del flujo de aire seleccionado por el cliente.

Se observa en las figuras 3.2 y 3.3 que la potencia de enfriamiento total Pt, depende del flujo

de agua helada Fchw, la temperatura del agua helada Tchw, la temperatura de bulbo húmedo del

local TwbRoom y el flujo de aire seleccionado por el cliente FairSupply. O sea:

Pt = f1(Fchw, Tchw, TwbRoom, FairSupply) (3.1)
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Figura 3.2: Curvas de comportamiento del fan coil FBHA-2

De forma similar, la potencia sensible Psens, depende del flujo de agua helada Fchw, la temperatura

del agua helada Tchw, la temperatura de bulbo seco del local TdbRoom, y el flujo seleccionado por

el cliente como sigue:

Psens = g1(Fchw, Tchw, TdbRoom, FairSupply) (3.2)

Se aprecia que existen múltiples puntos de operación del fan coil en función de [Tchw,TdbRoom,

TwbRoom, Fchw], pero para hallar el modelo térmico de la habitación (utilizada como referencia),

es conveniente pensar que el fan coil está aportando su máxima capacidad de fŕıo, o sea flujo de

agua máximo (Fchw = 2m3/h) y flujo de aire seleccionado en nivel alto (FairSupply = 450m3/h y

paso 3 de ventilación). Por tanto, a máxima capacidad del fan coil, Pt y Psens se transforman a

(3.3) y (3.4).

Pt = f2(Tchw, TwbRoom) (3.3)

Psens = g2(Tchw, TdbRoom) (3.4)
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Figura 3.3: Curvas de comportamiento fan coil FBHA-2

TRNSYS recomienda que cuando la potencia de enfriamiento es definida por el usuario, esta se

debe implementar como una ventilación mecánica suministrada a la habitación. La ventilación

mecánica se define introduciendo la temperatura de bulbo seco a la salida del fan coil (TdbAirSupply

[oC]), la razón de cambio de aire en el interior de la habitación por ventilación (AirChange [h−1])

y la humedad relativa del aire a la salida del FanCoil (Hr [ %]).

Implementación de la ventilación mecánica:

TdbAirSupply [oC]: Se detalla en el siguiente apartado.

AirChange [h−1]: En la habitación cŕıtica están instalados dos fan coils FBHA-2. Basado

en los datos del fabricante se consideró FairSupplyMax = 2 · 450m3/h. El volumen de aire en

la habitación es de 192m3. Por tanto en (3.5) se obtiene:

AirChange =
FAirSupply

VRoom

= 4,69h−1 (3.5)

En el fan coil no se mide ni me controla la humedad relativa, pero conociendo que ocurre

cierta condensación en los tubos intercambiadores, se supuso para la simulación 60% de



Caṕıtulo 3 36

humedad relativa del aire a la salida del fan coil.

Modelado estático del fan coil.

En vista de que TRNSYS necesita la temperatura del aire suministrado por el fan coil TdbAirSupply

(variable necesaria para implementar la ventilación mecánica) en cada instante de simulación, es

necesario obtener a partir de los datos del fabricante, un modelo estático para la ecuación (3.4)

que represente la potencia sensible suministrada por el fan coil instalado a máxima capacidad

de enfriamiento. Por tanto, se introdujo en MATLAB el comportamiento del fan coil FBHA-2

detallado en la hoja de datos y se propuso el modelo cuadrático (3.6).

Psens = α1T
2
chw + α2T

2
dbRoom + α3TchwTdbRoom + α4Tchw + α5TdbRoom + α6 (3.6)

A partir de 1000 muestras aleatorias extráıdas de la hoja de datos, se utilizaron dos terceras

partes para identificar los parámetros del modelo utilizando el método de mı́nimos cuadrados

(ver sección 2.2.1) . Los parámetros se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Parámetros del modelo estático del fan coil.
Parámetro Valor Unidad

α1 −1, 86E − 03 kW/oC2

α2 3, 56E − 04 kW/oC2

α3 4, 77E − 03 kW/oC2

α4 −1, 42E − 01 kW/oC

α5 4, 92E − 02 kW/oC

α6 4, 67E − 01 kW

En la figura 3.4 se muestra la validación del modelo (3.6) utilizando las muestras restantes.

Se conoce que la potencia sensible que entrega el fan coil se calcula como sigue:

Psens = ṁairCpair(TdbRoom − TdbAirSupply) (3.7)

Donde ṁair es el flujo másico de aire [Kg/s] en el fan coil, Cpair es su calor espećıfico [kJ/KgK]

y TdbAirSupply es la temperatura de bulbo seco del aire suministrado por el fan coil [oC]. Entonces

trabajando en (3.6) y (3.7) se obtiene TdbAirSupply como sigue:
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Figura 3.4: fan coil FBHA-2. Psens ante variaciones de Tchw y TdbRoom a máximo flujo de aire y

máximo flujo de agua helada.

TdbAirSupply = TdbRoom −
Psens(Tchw, TdbRoom)

ṁairCpair
= g(Tchw, TdbRoom) (3.8)

Como se aprecia en (3.8), cuando el fan coil entrega su máxima capacidad de enfriamiento

(máximo flujo de agua helada y máximo flujo de aire), la temperatura del aire suministrado por

el fan coil es una función conocida de la temperatura del agua helada y la temperatura de bulbo

seco en la habitación.
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3.3.2. Modelado de la habitación de referencia con técnicas de iden-

tificación.

En la figura 3.5 se esquematiza el modelo a identificar. La habitación se describió ı́ntegramente

en TRNSYS y se utilizó el modelo estático del fan coil (3.8) para implementar la ventilación

mecánica.

Figura 3.5: Sistema Habitación-fan coil implementado en TRNSYS.

Se aprecia en la figura 3.5 que las principales variables de entrada del modelo térmico son la

temperatura ambiente Tamb, la intensidad de la radiación solar Iglobal y la temperatura del agua

helada Tchw. La variable de salida es la temperatura de bulbo seco del aire en el interior de la

habitación TdbRoom. Para la simulación, la temperatura del agua helada de suministro Tchw fue

generada de acuerdo con (Barker et al., 2006) como una señal aleatoria multinivel, del inglés multi

pseudorandom signal (MPRS) utilizando MATLAB. Las entradas Tamb e Iglobal fueron generadas

por TRNSYS para el mes de septiembre a partir de las bases de datos climatológicos del propio

programa. En la figura 3.6 se muestra la dinámica resultante de la temperatura de la habitación

TdbRoom ante las variaciones de [Tchw, Tamb, Iglobal]. Las variables involucradas se muestrearon cada

5 minutos.

Para la identificación del sistema se propuso el modelo (3.9).
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Figura 3.6: Simulación de la Suite Room en TRNSYS.

[

TdbRoom(k + 1)

Textra(k + 1)

]

=

[

a11 a12
a21 a22

] [

TdbRoom(k)

Textra(k)

]

+

[

b11
b21

b12
b22

b13
b23

]





Tchw(k)

Tamb(k)

Iglobal(k)





TdbRoom(k) = [ 1 0 ]

[

TdbRoom(k)

Textra(k)

]

(3.9)

El modelo (3.9) es un sistema discreto lineal e invariante en el tiempo de solo dos estados, donde

los parámetros [ai,j, bi,j ] son desconocidos y no tienen un sentido f́ısico. Para la identificación de
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estos se utilizó el método de subespacios detallado en 2.2.3. Los valores de los parámetros del

modelo (3.9) se muestra en la tabla 3.2.

Tabla 3.2: Parámetros del modelo térmico de la Habitación.
Parámetro Valor Unidad Parámetro Valor Unidad

a11 0,00E+00 — b11 1,53E-01 —

a12 1,00E+00 — b12 1,24E-02 —

a21 -1,84E-01 — b13 6,88E-04 oCm2/W

a22 1,18E+00 — b21 2,87E-02 —

b22 3,55E-03 —

b23 1,35E-04 oCm2/W

En la identificación del modelo se utilizaron 20 d́ıas para modelación y 10 d́ıas para la validación.

La figura 3.7 muestra el resultado de la validación del modelo logrando un ajuste de 77,72%.
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TRNSYS RoomModel; fit: 77.72%

Figura 3.7: Validación del modelo Habitación – fan coil.

Comparación del modelo propuesto (3.9) con otros modelos black-box.

Utilizando los datos de la simulación en TRNSYS se determinaron varios modelos black-box

mostrados en la tabla 3.3.

La figura 3.8 muestra el ajuste de los modelos basado en el criterio del error medio cuadrático

normalizado. La parametrización de los modelos comparados se detalla en el anexo B. Es impor-
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Tabla 3.3: Modelos black-box desarrollados.
Modelo Estructura Método de estimación

-Modelo discreto Ecuación (3.9) subespacios

en el espacio de estados

-Output Error (OE) y(t) = B(q)/F (q)u(t− nk) + e(t) variante de PEM

-(ARX) A(q)y(t) = B(q)u(t− nk) + e(t) variante de PEM

-(ARMAX) A(q)y(t) = B(q)u(t− nk) + C(q)e(t) variante de PEM

-Box-Jenkins (BJ) y(t) =
∑i=1

nu [Bi(q)/F i(q)ui(t− nki)] variante de PEM

+C(q)/D(q)e(t)

tante destacar que un modelo sencillo y fácil de implementar pero que a la vez logre un buen

ajuste, favorece la implementación del control. De los propuestos en la tabla 3.3, el modelo menos

complejo en cuanto a la parametrización y la cantidad de estados implicados en su ajuste, resulta

ser el modelo (3.9), que utiliza solamente dos estados donde uno de estos es la tamperatura en

el interior de la habitación y además presenta mejor ajuste que el resto de los modelos. Otro

beneficio de (3.9) es que el algoritmo utilizado para su identificación garantiza controlabilidad

y observabilidad del sistema lo cual es importante para diseñar un observador de estado (filtro

Kalman) a veces necesario para el uso de este modelo en estrategias de control.
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Figura 3.8: Validación. Modelos black-box.
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3.3.3. Simulación del modelo de la habitación de referencia con en-

tradas medidas.

La temperatura del agua helada que llega al fan coil Tchw, no es directamente la temperatura del

agua helada medida a la salida del chiller TchwSupply. Esto se debe a la presencia de un bypass

que une la ĺınea de entrada y la salida del chiller como se muestra en la figura 3.9. El sistema

de bombeo de agua helada es a flujo constante, donde FchwPrimary = 60m3/h es el flujo de agua

por el circuito primario y FchwBypass = 20m3/h es el flujo por el bypass. Conociendo los flujos de

ambas ĺıneas y la temperatura de estos, a partir de un balance de enerǵıa en la unión de ambos

flujos, se obtiene Tchw como se muestra en (3.10).

Figura 3.9: Circuito del agua circulante.

Tchw =
FchwPrimaryTchwSupply + FchwBypassTchwReturn

FchwPrimary + FchwBypass

=
3

4
TchwSupply +

1

4
TchwReturn (3.10)

[TchwSupply, TchwReturn] son las temperaturas reales del agua helada de suministro y retorno res-

pectivamente y ambas están registradas cada 5 minutos en la base de datos del BAS instalado

en el hotel.
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Trabajando en (3.9) y (3.10), se obtiene un nuevo modelo (3.11) con el vector de entrada u =

[TchwSupply, TchwReturn, Tamb, Iglobal] conocido, lo que permite simular el comportamiento térmico

de la Suite Room.

[

TdbRoom(K + 1)

Textra(K + 1)

]

=

[

a11 a12
a21 a22

] [

TdbRoom(k)

Textra(k)

]

+

[

3b11
4

3b21
4

b11
4
b21
4

b12
b22

b13
b23

]











TchwSupply(k)

TchwReturn(k)

Tamb(k)

Iglobal(k)











(3.11)

En las figuras 3.10 y 3.11 se muestra la temperatura de la habitación obtenida para dos peŕıodos

utilizando los datos almacenados en el BAS instalado en el hotel.
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Figura 3.10: TdbRoom ante variaciones de u = [TchwSupply, TchwReturn, Tamb, Iglobal]. June 28 − July

3rd
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Figura 3.11: TdbRoom ante variaciones de u = [TchwSupply, TchwReturn, Tamb, Iglobal]. Agosto 28 −

Septiembre 11, 2013.

3.4. Modelo térmico del circuito de agua helada.

Modelar la dinámica del agua helada de retorno es crucial. Esta ofrece información sustancial

sobre la enerǵıa acumulada en la edifacación y representa la interconexión entre el agua helada

y la temperatura de la habitación (Pŕıvara et al., 2011). Teniendo en cuenta la dinámica térmica

del agua de retorno unido al modelo (3.11) de la habitación, permitirá ejecutar un controlador

predictivo que incluya la minimización del consumo de enerǵıa dentro de su función objetivo. En

(Lara and Molina, 2014) se obtiene un modelo discreto lineal del tipo black-box que representa

la dinámica del agua de retorno como sigue:

TchwReturn (k + 1) = θd,1TchwReturn + θd,2TdbRoom + θd,3TchwSupply + θd,4Tamb + θd,5Occ (3.12)
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Para la identificación del modelo se utilizaron datos históricos de temperatura del agua helada

de suministro TchwSupply, retorno TchwReturn, temperatura ambiente Tamb y la cantidadad de ha-

bitaciones ocupadas Occ. Se utilizó el método de estimación de parámetros basado en el error de

predicción (PEM). El ajuste de los parámetros θd,1, ..., θd,15 del modelo (3.12) se muestran en la

tabla 3.4. Más detalles en (Lara and Molina, 2014).

Tabla 3.4: Modelo discreto lineal, Valores de los parámetros y desviación estándar.
Parámetros Valor Desviación estándar Unidad

θd,1 3.05E-01 2.09E-02 —

θd,2 4.57E-02 6.27E-03 —

θd,3 5.85E-01 1.75E-02 —

θd,4 5.03E-02 5.28E-03 —

θd,5 1.67E-02 9.22E-04 oC

Se considera modelo térmico del hotel al nuevo sistema (3.13), formado teniendo en cuenta la

dinámica del agua de retorno (3.12) y el modelo de la habitación cŕıtica seleccionada (3.11):





TchwReturn(k + 1)

TdbRoom(k + 1)

Textra(k + 1)



 =





θd,1 θd,2 0
b11
4

a11 a12
b21
4

a21 a22









TchwReturn(k)

TdbRoom(k)

Textra(k)



+

+







θd,3 θd,4 0 θd,5
3b11
4

b12 b13 0
3b21
4

b22 b23 0

















TchSupply(k)

Tamb(k)

Iglobal(k)

Occ(k)











y(k) =

[

1 0 0

0 1 0

]





TchwReturn(k)

TdbRoomk
(k)

Textra(k)



 (3.13)

En el modelo (3.13) se representan las variables más importantes que intervienen en el sistema

de climatización centralizado del hotel. La temperatura del agua helada de suministro TchwSupply

es la variable manipulada para lograr vencer la carga térmica y consecuentemente mantener el

confort en las zonas térmicas. Las perturbaciones del modelo son: la temperatura ambiente Tamb,

la intensidad de la radiación global Iglobal y la ocupación del hotel Occ. Las salidas del modelo
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son la temperatura del agua de retorno y la temperatura de bulbo seco en el interior de la zona

de referencia. En la śıntesis del MPC, la obtención del modelo representa la parte más costosa y

consumidora de tiempo en los procesos de automatización (Pŕıvara et al., 2013a).

3.5. Formulación del problema MPC.

Los componentes del MPC se representan en la figura 3.12. Se aprecia como parámetros de

diseño variantes en el tiempo: la ocupación y la predicción del clima. En cada instante de mues-

treo se actualizan ambas perturbaciones para un horizonte futuro de 12 horas. Como el sistema

está muestreado cada 5 minutos Ts = 1/12[h], el horizonte de predicción (instantes de muestreo

en el horizonte de predicción) N = 12h/Ts = 144. En breve se detalla el modelo de predicción

utilizado, la función objetivo y las restricciones del sistema.

Figura 3.12: Śıntesis del MPC.

Modelo de Predicción

En la sección 3.4 se obtuvo el modelo (3.13) que será utilizado por el controlador MPC rea-

lizando algunas transformaciones elementales. Primero se separa la entrada de control de las

perturbaciones como sigue:
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x(k + 1) = Ax(k) +Buu(k) + Bvv(k) (3.14)

y(k) = Cx(k) (3.15)

Donde:

x(k) =





TchwReturn(k)

TdbRoom(k)

Textra(k)



 , u(k) = [TchwSupply(k)] , v(k) =





Tamb(k)

Iglobal(k)

Occ(k)





A =





θd,1 θd,2 0
b11
4

a11 a12
b21
4

a21 a22



 , Bu =





θd,3
3b11
4

3b21
4



 , Bv =







θd,4 0 θd,5
b12 b13 0

b22 b23 0







C =

[

1 0 0

0 1 0

]

Trabajando en (3.14) comenzando con x0 = x(0), tenemos que x1 = Ax(0) + Buu0 + Bvv0, y

x2 = Ax(1) + Buu1 + Bvv1 = A2x(0) + ABuu0 + Buu1 + ABvv0 + Bvv1, por sustitución de x1.

Continuando, desde k = 0 hasta k = N − 1 se obtienen los estados [x1, · · · xN ] para un horizonte

N como sigue:











x1

x2

...

xN











=











A

A2

...

AN











x(0) +











Bu 0 · · · 0

ABu Bu · · · 0
...

. . . . . . 0

AN−1Bu · · · ABu Bu























u0

...

...

uN−1













+











Bv 0 · · · 0

ABv Bv · · · 0
...

. . . . . . 0

AN−1Bv · · · ABv Bv























v0
...
...

vN−1













(3.16)
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De (3.15) se tiene que la salida del modelo y(k) = Cx(k) = [TchwReturnk TdbRoomk]
′. Conociendo

de (3.16) los estados x1, . . . xN , se obtiene el modelo de predicción:

Y = Hx(0) + SuU + SvV (3.17)

donde:

Y =







yk
...

yN






, U =







u0

...

uN−1






, V =







v0
...

vN−1







siendo:

H =











CA

CA2

...

CAN











Su =











CBu 0 · · · 0

CABu CBu . . . 0
...

. . . . . . 0

CAN−1Bu . . . CABu CBu











, Sv =











CBv 0 · · · 0

CABv CBv . . . 0
...

. . . . . . 0

CAN−1Bv . . . CABv CBv











Restricciones.

Se implementa el modelo (3.17) como una restricción de igualdad en el problema de opti-

mización.

La variable manipulada es la temperatura del agua helada de suministro: TchwSupply que de

acuerdo a las condiciones de operación debe variar en el rango:

6oC ≤ TchwSupply ≤ 13oC (3.18)
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Función de costo.

El mayor consumo de enerǵıa del chiller se debe al trabajo de los compresores en el enfriamiento

del agua helada circulante. El objetivo de los compresores, es mantener el valor de ajuste seleccio-

nado para la temperatura del agua helada de suministro TchwSupply. Mientras más grande sea la

diferencia entre la temperatura del agua helada de suministro y de retorno |TchwReturn−TchwSupply|,

más esfuerzo se requiere de los compresores y consecuentemente más consumo de enerǵıa. De ah́ı la

necesidad de un funcional que minimice esta diferencia de temperatura y que a la vez garantice

el confort. La función de costo propuesta se define:

J(x0, U, V )
∆
=

N−1
∑

k=0

||TchwReturnk − TchwSupplyk||+ ||TdbRoomk − Tcomfortk||2 (3.19)

Donde Tcomfortk es la temperatura de confort deseada en el interior de la zona de referencia. El

primer término del funcional garantiza que se minimice el consumo de enerǵıa del chiller mientras

que el 2do término garantiza que se logre el confort térmico en la habitación de referencia.

Formulación del problema de optimización.

Teniendo en cuenta la dinámica térmica del hotel, las restricciones en la temperatura de sumi-

nistro del agua helada, la predición de las perturbaciones y minimizando el funcional (3.19), se

construye el problema de optimización:

minU J(x0, U, V )
∆
=

N−1
∑

k=0

||y(1)k − uk||+ ||y(2)k − Tcomfortk||2

sujeto a : Y = Hx(0) + SuU + SvV

6 ≤ U ≤ 13

V = [v′0, · · · , v
′
N−1]

′ (3.20)

Donde: y(1)k = TchwReturnk, y(2)k = TdbRoomk.

El problema (3.20) es convexo con restricciones lineales de igualdad y desigualdad. Aplicando un

algoritmo de optimización, se obtiene el vector de control óptimo U∗ = [u∗
0; · · · ; u

∗
N−1].
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3.5.1. Simulación del MPC.

En cada instante de muestreo se actualiza el nuevo vector de estado x(0) aśı como el vector de

las perturbaciones predichas V = [v′0, · · · , v
′
N−1]

′. Se resuelve el problema (3.20) obteniéndose la

temperatura de agua helada óptima para todo el horizonte de predicción. Se aplica TchwSupply
∗ =

u∗
0 solamente durante el siguiente intervalo de tiempo (k, k + 1). El problema (3.20) se resuelve

utilizando el intérprete YALMIP1 y el solver “sedumi”2. La figura 3.13 muestra el resultado del

control predictivo para 7 d́ıas de simulación con un horizonte de predicción de clima y ocupación

de 12 horas. Se observa como TdbRoom se mantiene muy próximo a Tcomfort = 24oC a pesar de

las perturbaciones. Además la diferencia entre la temperatura de suministro y retorno del agua

helada es la mı́nima necesaria para mantener el confort.
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Figura 3.13: Ajuste de TchwSupply utilizando MPC.

1http://users.isy.liu.se/johanl/yalmip/
2http://sedumi.ie.lehigh.edu/
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3.6. Análisis de los resultados.

Para analizar el beneficio económico se utiliza la metodoloǵıa reportada en (Široký et al., 2011).

Esta consiste en determinar el ahorro relativo de la optimización en relación a los resultados en

lazo abierto (estrategia actual de ajuste de agua helada implementada en el hotel). Para ello se

necesita conocer los Dı́as-Grados de Enfriamiento, del inglés Cooling Degree Day (CDD), y la

medida del consumo de enerǵıa, del inglés Energy Consumption Measure (ECM). Estos valores

se pueden obtener a partir de las ecuaciones (3.21) y (3.22).

CDD =

Tfinal
∑

k=Tinicial

(Tamb − TdbRoom) (3.21)

ECM =

Tfinal
∑

k=Tinicial

(TchwReturn − TchwSupply) (3.22)

El ı́ndice CDD refleja la cantidad de enerǵıa necesaria para enfriar una edificación. Su valor

está sujeto al análisis de un peŕıodo de tiempo, desde el inicio Tinicial hasta el final Tfinal y

depende de la temperatura ambiente Tamb y la temperatura de confort requerida. Cuando la

temperatura ambiente es muy variable, se recomienda utilizar el valor promedio de esta durante

el peŕıodo de tiempo analizado.

El ı́ndice ECM refleja la enerǵıa consumida por el chiller. Como el flujo es constante, la diferencia

entre el agua de retorno y suministro expresa directamente el consumo de enerǵıa. Si la diferencia

es menor, el consumo de enerǵıa disminuye. La razón R en (3.23), expresa la demanda de enerǵıa

normalizada para la climatización de la edificación.

R =
ECM

CDD
(3.23)

Para comparar el MPC con la estrategia actual de lazo abierto, se aplica en ambas estrategias

las ecuaciones (3.21) y (3.22) obteniendo Rla y Rmpc según (3.23) como sigue:
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Rla =
ECMla

CDDla

Rmpc =
ECMmpc

CDDmpc

Conociendo la demanda de enerǵıa en ambas estrategias se determina el ahorro relativo de la

estrategia MPC con respecto al lazo abierto como sigue:

Ar = 100(1−
Rmpc

Rla

)% (3.24)

El valor de Ar indica el por ciento de ahorro relativo utilizando MPC para el ajuste de TchwSupply

con respecto a la estrategia de lazo abierto. La simulación del lazo abierto se realizó ajustando

la temperatura del agua helada de suministro TchwSupply basado en la experiencia del personal de

mantenimiento: de 8.00 AM a 5.00 PM se mantiene TchwSupply = 8oC y de 5.00 PM a 8.00 AM

se mantiene en 13oC. En la figura 3.14 se muestra la estrategia a lazo abierto para dos d́ıas de

simulación.

En la tabla 3.5 se presenta el análisis del ahorro relativo para 2, 5 y 7 d́ıas de simulación. En am-

bas estrategias se logra una TdbRoom promedio similar, sin embargo se obtiene un ahorro relativo

de hasta un 8% en el MPC con respecto a la estrategia actual (LA). El MPC aprovecha la infor-

mación del modelo, las restricciones del sistema y el conocimiento a priori del comportamiento

climatológico y la ocupación, para obtener un valor óptimo de ajuste de la temperatura del agua

helada de suministro. Por otro lado, la estrategia a lazo abierto además de no utilizar una retro-

alimentación del estado térmico de alguna zona de referencia, tampoco utiliza las predicciones

del clima y la ocupación.

Análisis de la calidad del control.

Una parte importante en la comparación de ambas estrategias es la calidad del control imple-

mentado. Una de las variantes se reporta en (Van Overschee, 1999) comparando el histograma

de la desviación de la variable controlada (TdbRoom − Tcomfort) en ambas estrategias. En la figura

3.15 se muestra el histograma para la estrategia a lazo abierto (LA) y la estrategia MPC para 7

d́ıas de simulación. Se aprecia mejor calidad de control para el caso MPC, donde las variaciones
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Figura 3.14: Ajuste de TchwSupply en lazo abierto.

alrededor de la variable de referencia es mucho menor. Esto se aprecia en una mayor densidad de

la desviación ubicada bien cerca de cero en el caso del MPC y un peor escenario en el caso LA.

El propósito del control de la capacidad de fŕıo del chiller, a través del MPC, es garantizar que

dicha capacidad entregada satisfaga justamente la carga térmica real de la edificación caso de

estudio. Esto contribuye que el chiller sea operado de una manera eficiente desde el punto de

vista energético (Wang, 2010).

3.7. Conclusiones del caṕıtulo.

1. Se obtiene un modelo estático del HVAC instalado que reproduce con gran fidelidad los

datos del fabricante. Dicho modelo se introduce en las simulaciones en TRNSYS como

elemento de ventilación mecánica.
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Tabla 3.5: Análisis del ahorro relativo.
Estrategia ECM/CDD TdbRoom promedio Dı́as Ahorro relativo

de control [oC] comparados [%]

Lazo abierto 1.0087 24.11 2 8.38

MPC 0.9242 23.95

Lazo abierto 0.9989 24.08 5 4.86

MPC 0.9503 23.99

Lazo abierto 1.0468 24.16 7 8.07

MPC 0.9623 24.01

2. Utilizando diferentes técnicas de identificación, se modela la dinámica de la temperatura de

la zona térmica de referencia en función de la temperatura del agua helada, la temperatura

ambiente y la radiación solar. Se demuestra que con el método de subespacios se obtiene el

mejor resultado.

3. Se conforma un modelo para el hotel caso de estudio, que describe los procesos de inter-

cambio de calor entre el agua helada, la zona térmica de referencia y el medio ambiente.

4. Para operar el sistema de climatización centralizado, se sintetiza un controlador predictivo

basado en el modelo térmico del hotel. A partir de predicciones del clima y de la ocupación,

se logra garantizar el confort en la zona térmica con un ahorro relativo de hasta un 8% con

respecto a la estrategia de operación actualmente utilizada.

5. El MPC garantiza el mı́nimo esfuerzo del chiller (temperatura óptima del agua helada de

suministro) para lograr el confort térmico de la edificación contribuyendo de forma eficiente

al ahorro de enerǵıa en el sistema de climatización centralizado.

6. El propósito del control de la capacidad de fŕıo del chiller, a través del MPC, es garantizar

que dicha capacidad entregada satisfaga justamente la carga térmica real de la edificación

caso de estudio. Esto contribuye a que el chiller sea operado de una manera eficiente desde

el punto de vista energético.
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Figura 3.15: Comparación de la calidad del control en LA y MPC basado en la desviación de la

variable controlada.



CONCLUSIONES

1. Se obtiene un modelo del sistema HVAC instalado que reproduce con gran fidelidad los

datos del fabricante.

2. Basado en la técnica de subespacios, se identifica el modelo que describe, con gran exactitud,

la dinámica de la temperatura de la zona térmica de referencia en función de la temperatura

del agua helada, la temperatura ambiente y la radiación solar.

3. Se conforma un modelo para el hotel caso de estudio, que describe los procesos de inter-

cambio de calor entre el agua helada, la zona térmica de referencia y el medio ambiente.

4. Para operar el sistema de climatización centralizado, se sintetiza un controlador predictivo

basado en el modelo térmico del hotel. A partir de predicciones del clima y de la ocupación,

se logra garantizar el confort en la zona térmica con un ahorro relativo de hasta un 8% con

respecto a la estrategia de operación actualmente utilizada.

5. El propósito del control de la capacidad de fŕıo del chiller, a través del MPC, es garantizar

que dicha capacidad entregada satisfaga justamente la carga térmica real de la edificación

caso de estudio. Esto contribuye a que el chiller sea operado de una manera eficiente desde

el punto de vista energético.
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RECOMENDACIONES

En la implementación práctica del MPC, es necesario estimar los estados no medidos del

modelo térmico utilizado. Se recomienda obtener un filtro de Kalman para la estimación

de los mismos.

Investigar cómo afecta la incertidumbre de las variables predichas en la calidad del control

predictivo propuesto.
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Componentes principales de TRNSYS utilizados en la

simulación.
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Tabla A.1: Componentes principales utilizados en TRNSYS
Simulación en TRNSYS Descripción del componente

Suite Room 208. Loads and Structures/ With

(Zona térmica seleccionada) Standard output file/ Type56a:

Modela el comportamiento térmico de una

edificación de hasta 25 zonas térmicas.

Se encarga de leer archivos .bui, .bld y

.tm generados en TRNBuild basados en

la descripción de las zonas realizada

por el usuario.

Datos climatológicos Weather Data Reading and

Processing/Standard Format/

Type109-TMY2:

Lee los datos climatológicos a partir de un

archivo de datos. Obtiene la radiación en

superficies inclinadas y su ángulo de incidencia.

Fan coil menu bar: Assembly/insert new equation

Ejecuta cualquier tipo de función que el usuario

necesite. Se pueden implementar modelos de

múltiples entradas, variables intermedias y salidas.

El modelo del fan coil se implementó usando este

componente.

Datos importados desde excel Utility/Calling external Programs/excel/Type62:

Implementa un enlace con excel en tiempo de

simulación logrando rápida transferencia de datos.

Se utiliza para introducir la temperatura del agua

helada de suministro.

Exportación de datos Output/ On line Plotter/Online Plotter with File/

TRNSYS Supplied Units/Type65a:

Exporta a un .txt el valor de las variables

seleccionadas para todo el intervalo

de simulación y con un intervalo de

muestreo definido por el usuario.
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Estructura de los modelos black-box.

Se utilizaron 30 d́ıas de simulación en TRNSYS para modelar y validar los modelos. Los primeros

20 d́ıas para modelar y los 10 d́ıas restantes para validar. Las variables involucradas se registraron

cada 5 minutos.

Salida del modelo: TdbRoom

Entradas del modelo: [TchwSupply, Tamb, Iglobal]

Modelo black-box en el espacio de estados. Método de subespacios

Modelo:
x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k)

y(k) = Cx(k) + Du(k)

Modelo de 2do orden.

parametrización canónica.

Estado inicial estimado por la propia función n4sid.

Parametrización realizada:

N4SIDModel = n4sid(Data,ORDER room,′ Focus′,′ Simulation′, ...
′DisturbanceModel′,′ None′,′ InitialState′,′ Estimate′, ...
′ss′,′ can′,′ ts′,Ts)

Modelo Output Error.
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Estructura general del modelo Output Error:

y(t) = B(q)/F(q)u(t− nk) + e(t)

Los parámetros de ajuste del modelo son:

nb : B(q) = b1 + b2q
−1 + ...+ bnbq

(−nb+1)

nf : F (q) = 1 + f1q
−1 + ...+ fnfq

−nf

nk : tiempo muerto : tiempo de retardo del efecto de

un cambio de la entrada sobre la variable de salida.

Parametrización realizada:

nb = [4 4 4];

nf = [6 6 5];

nk = [0 0 0];

ORDERS = [nb nf nk];

OEModel = oe(Data,ORDERS)

Modelo ARX.

Estructura general del modelo ARX:

y(t) + a1y(t− 1)+...

+anay(t− na) = b1u(t− nk)+...

+bnbu(t− nb− nk + 1) + e(t)

Los parámetros de ajuste del modelo son:

na: número de polos

nb: número de ceros +1

nk: tiempo de retardo del efecto de un cambio en la variable de

entrada sobre la variable de salida.

Parametrización realizada:

na = 1;

nb = [4 4 4];

nk = [0 0 0];

ORDERS = [na nb nk];

ARXModel = arx(Data,ORDERS)
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Modelo ARMAX.

Estructura general del modelo ARMAX:

y(t)+a1y(t− 1)+...+anay(t− na)= b1u(t− nk)+...

+bnbu(t− nb− nk + 1)+c1e(t− 1)+...

+cnce(t− nc)+e(t)

de forma más compacta:

A(q)y(t) = B(q)u(t− nk) + C(q)e(t)

Los parámetros de ajuste del modelo son:

na: número de polos

nb: número de ceros + 1

nc: número de coeficientes en C

nk: nk: tiempo de retardo del efecto de un cambio

en la variable de entrada sobre la variable de salida.

Parametrización realizada:

na = 1;

nb = [4 4 4];

nc = [1];

nk = [0 0 0];

ORDERS = [na nb nc nk];

ARMAXModel = armax(Data,ORDERS)

Modelo Box-Jenkins

Estructura general del modelo Box-Jenkins:

y(t) =
nu
∑

i=1

[Bi(q)/Fi(q) ∗ ui(t− nki)] + C(q)/D(q) ∗ e(t)
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Los parámetros de ajuste del modelo son:

nb : B(q) = b1 + b2q
−1 + ...+ bnbq

(−nb+1)

nc : C(q) = 1 + c1q
−1 + ...+ cncq

−nc

nd : D(q) = 1 + d1q
−1 + ...+ dndq

−nd

nf : F (q) = 1 + f1q
−1 + ...+ fnfq

−nf

Parametrización realizada:

nb = [4 4 4];

nc = [1];

nd = [0];

nf = [6 6 5];

nk = [0 0 0];

ORDERS = [nb nc nd nf nk];

BJModel = bj(Data,ORDERS)
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Simulación del MPC.

clc;

clear

close all;

yalmip(’clear’)

clear all

load ThermalModel

% x = [Treturn Troom Tw]’;

% u = [Tsupply Tair SolarRadiation occupancy];

% y = [Treturn Troom];

load All DATA April 8 April 16 Ts 5minutes % Simulation Data

Ts 1̄12; % Samplig Time 5 min = 112 hours

disturbances [̄Tair Solar radiation occupancy]; % From Simulation Data

% Model data

A = ThermalModel.a;

Bu = ThermalModel.b(:,1);

Bv = ThermalModel.b(:,2:4);

C = ThermalModel.c;

nx = 3; % Number of states
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nu = 1; % Number of control inputs

nw = 3; % Number of disturbance inputs

ny = 2; % Number of outputs

N = 144; % Prediction horizont = 12 hours.

U = sdpvar(nu*N,1);

W = sdpvar(nw*N,1);

x = sdpvar(nx,1);

Y = sdpvar(ny*N,1)

% ModelPrediction:

% Y = H*x + Su*U + Sw*W;

[H,Su] = create CHS(A,Bu,C,N);

[H,Sw] = create CHS(A,Bv,C,N);

U min = 6;

U max = 15;

F = [Y == H*x + Su*U + Sw*W, U min <= U <= U max]; % Time Invariant Constraints

objective = norm(Y(1:2:length(Y))-U,1) +...

... + norm(Y(2:2:length(Y))-24*ones(size(Y(2:2:length(Y)))),2);

% Initial state

xk = [15; 23; 22];

OutPut = [];

TsupplyOPT = [];

Delta u max = 2; % max T supply variation at every time step.

% EndSimulation = size(disturbances,1)-N;

EndSimulation = 2016; % 576(2 days) 1416(5 days) 2016(7 days)

for i=1:EndSimulation

prediction = getprediction(disturbances, i, N);

solvesdp([F, x == xk, W == prediction, U min <= U(1) <= xk(1)], objective);

OutPut = [OutPut, C*xk];
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TsupplyOPT = [TsupplyOPT; double(U(1))];

disp(’Tsupply:’)

Tsupply = double(U(1))

disp(Éstados [Treturn TdbRoom Textra]:’)

xk = A*xk + Bu*double(U(1)) + Bv*disturbances(i,:)’

U min = double(U(1))-Delta u max;

end

Time = 0:Ts:(EndSimulation-1)*Ts’;

figure(1)

subplot(4,1,1)

plot(Time,OutPut(2,:)’, ’g’) % TdbRoom

hold on

stairs(Time,TsupplyOPT,’b’) % Tsupply

plot(Time,OutPut(1,:)’,’r’) % Treturn

hold off

legend(’T {dbRoom}’,’T {chwSupply}’,’T {chwReturn}’)

ylabel(’[oC]’)

subplot(4,1,2)

plot(Time,Tair(1:EndSimulation),’b’)

ylabel(’[oC]’)

legend(’T {amb}’)

subplot(4,1,3)

plot(Time,Solar radiation(1:EndSimulation),’r’)

ylabel(‘[kW/m2]‘)

legend(‘I {global}‘)

subplot(4,1,4)

plot(Time,occupancy(1:EndSimulation),’b’)

ylabel(’[hab]’)

legend(′O {cc}’)

xlabel(’time [hours]’)


