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Abstract: Greenhouses constitute a closed environment where climatic variables can be controlled to allow
optimal growth and development of crops. The control of humidity and temperature are considered
fundamental for this purpose. Greenhouse control is complicated by both the complexity and uncertainty of
the model, as well as the interactions between external and greenhouse environmental variables. This paper
addresses the design of multivariate control schemes of a greenhouse climate using two simple and practical
control approaches: (i) control based on modeling error compensation and (ii) non-linear predictive mode

control.
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1. INTRODUCCION

La agricultura es la base de la existencia humana y es vital para
la supervivencia de la humanidad. Hoy en dia, la poblacion
mundial es cerca de 8 mil millones, y para 2057, se prevé que
llegue a los 10 mil millones (World Population Forecast, 2021).
Esto, aunado al cambio climatico estan ejerciendo una presion
cada vez mas severa sobre la energia, el agua limpia y los
recursos alimentarios. Este ltimo requerira de un esfuerzo en
conjunto para desarrollar practicas agricolas sostenibles
capaces de alimentar a la poblacion mundial. En las tltimas
décadas, se han introducido soluciones tecnologicas e
innovadoras viables, como la agricultura de invernadero a gran
escala, mejorando tanto el rendimiento como la calidad de los
cultivos (Ghoulem et al., 2019).

Los invernaderos constituyen un entorno cerrado en el que se
pueden controlar las variables climaticas para permitir el
crecimiento optimo y desarrollo de los cultivos. La creacion de
un entorno favorable dentro de los invernaderos requiere la
regulacion de todas las variables relevantes a lo largo del
desarrollo de la planta. Es por ello por lo que, el disefio de
control de las condiciones climaticas en los invernaderos,
especialmente la temperatura y la humedad, ha recibido una
atencion considerable y se ha representado una amplia variedad
de estrategias (Chen et al., 2018). Tal es el caso de la aplicacion
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de control difuso (Lafont y Balmat, 2002), control adaptativo
(Arvanitis et al., 2000), control robusto (Bennis et al., 2008),
control predictivo (Piflon et al., 2005; Cunha et al., 2000),
control por retroalimentacion no lineal (Pasgianos et al. 2003),
control optimo (Pucheta et al., 2006), entre otros, donde se
proponen estrategias de control para diferentes tipos de
sistemas del clima de invernaderos. Sin embargo, existen
dificultades para lograr un buen rendimiento de control debido
al comportamiento dinamico no lineal altamente acoplado de
tales sistemas (Chen et al., 2018) y la mayoria de estos
enfoques son tedricamente complejos o dificiles de
implementar en la produccion real de un invernadero (Hu et al.,
2011).

Usualmente los disefios del controlador en la aplicacion de
ingenieria ~ de  invernaderos  adoptan  principalmente
controladores simples o que tienen amplia aceptacion en la
comunidad industrial, tales como controladores PID y de modo
predictivo (Hu et al., 2011). Sin embargo, ambos disefios de
control tienen la limitacion de basarse en modelos lineales que
limitan su funcionamiento. Ademas, en tales disefios no se
considera explicitamente la robustez del controlador.

En este trabajo se presenta el disefio e implementacion

numérica de dos enfoques de control, control por compensacion
del error de modelado (MEC) y control predictivo no lineal
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basado en modelo (NMPC) a un modelo de referencia del clima
de un invernadero. El control MEC muestra un sistema valido
bajo la forma de un modelo lineal entrada-salida y se
introducen incertidumbres debidas a la reduccion del modelo
original, perturbaciones y parametros inciertos. Ademas, por
tratarse de un sistema acoplado se aplican estrategias de control
descentralizado basado en el arreglo de ganancias relativas
(RGA). Por su parte, el controlador NMPC, tanto los estados
como los perfiles de control se discretizan en el tiempo
mediante la colocacion ortogonal. El problema de
discretizacion resultante conduce a un modelo algebraico
explicito dindmico (DEA) resuelto con un solucionador de
programacion no-lineal en cada intervalo de tiempo. Ambos
enfoques de control poseen buen desempeiio y buenas
propiedades de robustez para el desajuste del modelo, las
perturbaciones no medidas, pardmetros inciertos y error de
medicion. Més aun, el control MEC tiene una estructura y un
disefio simples. Por otro lado, el NMPC se considera la
evolucion mejorada del MPC que es bien aceptada en la
industria. Asi, ambos, diseflos propuestos presentan un alto
potencial para su aplicacion practica.

El resto de este trabajo se organiza como sigue. En la seccion 2
se describen los esquemas de control propuestos. En la seccion
3 se presenta el caso de estudio. En la seccion 4 se aplican los
esquemas de control propuestos al caso de estudio en un
esquema MIMO. Para el diseio MEC se calcula ademas el
arreglo de ganancias relativas. Finalmente, en la seccion 5 se
presentan las conclusiones de este trabajo.

2. METODOS
2.1 Controladores

El comportamiento dinamico no lineal y altamente acoplado del
sistema del clima en un invernadero lo ha convertido en un
desafio para su control. Debido a esta complejidad es deseable
la implementacion de estrategias de control avanzadas con
enfoques tedricos simples y de facil implementacion.

2.1.1 MEC basado en modelo lineal entrada-salida

Con la finalidad de disefiar un controlador con base a una
relacion simple entrada-salida, se parte de la funcion de
transferencia de proceso. Se considera una dinamica de primer
orden dada como,
Y(s) kp

Gs) = U(s) Tos+1 ()
Tomando la transformada de Laplace inversa, se obtiene el
modelo lineal de primer orden en el tiempo dado por,

dy _
i (2)

donde k, # 0 y 7o > 0, son las ganancias y la constante de
tiempo del modelo lineal de primer orden. Para considerar las

—7 'y (V) + kpTo tu(t),

incertidumbres entre el modelo lineal y el proceso real, se
introducen incertidumbres debidas a la reduccion del modelo
original, perturbaciones y parametros inciertos del modelo. El
término para describir estas perturbaciones 1(t) se introduce en
(2). Asi,

dy _ -1 -1 3)

) y(© + k1o u(t) +n(t). (
Para determinar las incertidumbres que se agrupan en 7n(t) se
propone utilizar un observador de orden reducido de la
siguiente forma,

g e
= Te (n(®) = 7). (4)

Donde 7, es una constante de tiempo de estimacion, n(t) es la
incertidumbre real del modelo y 7(t) es la incertidumbre

estimada. Despejando n(t) de (3) y sustituyendo (4),
obtenemos,
g _
@
dy —— _ _ _
(E-HO ty(® —kpTo T u(®) —n(t))- ()

Para realizar la derivacion en forma practica se introduce una
nueva variable w(t) definida como,

Wwyec (t) = 7e77(t) — y(O), (6)

y su derivada.

dwygc(®) _di() dy(®) 7)
dc e dt dt
Si se utilizan las ecuaciones (5)-(7) se obtiene un filtro de
primer orden que sirve como un estimador del error de
modelado o incertidumbre,

Awygc (£) _
dt

—7. " (Wige () +y(D)
1471y (0) — kyTo M u(t) (&)
Las condiciones iniciales del nuevo estado w(t) son w(0) =

—y(0), debido a que inicialmente las incertidumbres estimadas
son cero.

Con base a un controlador basado en modelo que asigna una
dinamica de primer orden deseada a lazo cerrado se obtiene:

__Do
u(t) = k)
d re
(—ro-ly(t) () + 7 e (. yd—ﬁ(t)) (©)

Se utiliza la siguiente regla de sintonizado, de acuerdo con
Puebla et al. (2009).

(10)
Te < T < Ty
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2.1.3 NMPC

La esencia del control predictivo basado en modelo es
optimizar, sobre las entradas manipulables, los pronosticos del
comportamiento del proceso. Este pronostico se logra con un
modelo del proceso en un intervalo de tiempo finito,
generalmente llamado horizonte de prediccion. La primera
entrada de la secuencia Optima se implementa en la planta y el
problema se resuelve nuevamente en el siguiente intervalo de
tiempo utilizando mediciones del proceso actualizadas y un
horizonte modificado. Esta metodologia es lo que ahora se le
conoce como control predictivo. A menudo los términos
sinébnimos son control de horizonte en retroceso o control de
horizonte en movimiento (Allgdwer et al., 1999).

Matematicamente la formulacion de NMPC puede ser escrita
como la busqueda de un conjunto de acciones de control futuras
resolviendo el problema de optimizacion siguiente Allgower et
al., 1999):

min]
u,

N

2 2

= > [l =77 I, + ol
j=1

2
T uref”R] an

Sujeto a:

yk+1) = f(y(),uk) y(0) =y,

Ymin = Yk = Ymax (13)

Umin = uj|k < Umax (14)

Auml—n < Au,-|k < Aumax

Donde yy es el estado predicho, y,..; es la referencia del estado,
Yres €s la referencia de la entrada de control, N es el horizonte
de prediccion sobre el cual los estados futuros son calculados y
la funcion objetivo / es minimizada, M es el horizonte de
control sobre el cual las acciones de control son optimizadas.
Por conveniencia M < N. Q, R, y S son matrices de
ponderacion de normas de los vectores.

3. CASO DE ESTUDIO

El caso de estudio describe el clima en un invernadero
considerando como variables principales la temperatura y la
humedad en el interior del invernadero descritas a partir de las
transferencias de masa y energia generadas por la diferencias en
energia y contenido de masas entre el aire interior y exterior,
asi como los sistemas de dispersion de agua y ventilacion del
interior del invernadero. El sistema es como sigue (Chen et al.,
2018):
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ar 1 P L
dt — pCyVr Qn pCVr ™% pCyVyp Qr
Vr Uy
- Rr-1,)- T —T,),
pr (=T = o (T =T )
dw_ 1. 1. VR( )
at v, oty By (W we), (17)
S
E = aTR - Bw, (18)

donde T (°C) y T,(°C) son la temperatura interior y exterior,
respectivamente, p (1.2 kg/m®) es la densidad del aire,
Cy (1006] /kg - K) es el calor especifico del aire, @y (W) es la
entrada de calor al invernadero por medio de un calentador,
Sg (W) es la energia por radiacion solar interceptada,
A (2257 ]/g) es el calor latente de vaporizacion, Qr(g H,0/s)
es la capacidad del sistema de dispersion de agua, Vz (m3/s) es
la velocidad de ventilacion, U, (W /K) es el coeficiente de
transferencia de calor del invernadero, w (g H,0/m3) vy
w, (g H,0/m3) son las humedades absolutas del interior y
exterior, respectivamente, Vp (m®) y Vy (m®) son los
volumenes de aire de mezcla activos de temperatura y
humedad, respectivamente. La velocidad de evapotranspiracion
de las hojas E (g H,0/s) depende principalmente de la
radiacion solar interceptada S; y de la proporcion de humedad
en el invernadero w, a es el coeficiente asociado al area de las

(12) hojas del cultivo con sombra y f es el coeficiente de las

constantes termodindmicas y otros factores que afectan la
evapotranspiracion.  Este  modelo  solo  considera el
funcionamiento durante el verano, de modo que no se
proporciona calor artificial y Q4 en (16) es igual a cero y el
término Sw en (18) se desprecia debido a que las condiciones

(15) de ventilacién-enfriamiento se denominan por la radiacion

solar.

Se define €y = pCyVr y ap = a(Vi)™" Y Vro = Vo/Vimax
QF,% = QF/QF,max: /10 = AQF,max y VO = VH/QF,maxa donde
Vemax Y Qrmax representan la velocidad de ventilacion
maxima y de dispersion de agua maxima, respectivamente. Asi
el modelo (16)-(18) puede ser escrito para fines de simulacion
como:

ar 1

EZC_O(SR_%QF'%)
437 n
——— (T -T, —— (T —T,
AT =T = (=T,

(19)
dW_l n s VR,%( )
dt_VOQF’% dooR t W= We),

(20)

donde t, representa la inversa del numero de cambios del aire
por unidad de tiempo.
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4. CONTROL MIMO DE UN INVERNADERO

En el modelo climatico proporcionado anteriormente, se deben
regular dos variables, la temperatura(T)y la humedad (w)
interior a través de los procesos de ventilacion (Vzo) vy el
sistema de dispersion de agua del invernadero (Qrq).

4.1 Problema de control

El problema de control de un sistema de invernadero se
establece entonces como la regulacion de temperatura (y; = T)
y humedad (y, = w) manipulando la velocidad ventilacion
(ul = VR_%) y el sistema de dispersion de agua del invernadero
(uz = QF,%), con la energia por radiacion solar interceptada
(vy = Sg), temperatura del exterior (v, =T,) y la humedad
absoluta exterior (v; = w,), como las perturbaciones. (v; =
Sg). Este sistema posee varias entradas y varias salidas, por lo
tanto, se considera un sistema multivariable MIMO.

Como se muestra en (19) y (20) el sistema del clima en un
invernadero se caracteriza por ser un sistema no lineal y
acoplado que no se puede poner en la forma afin, debido a la
complejidad que aparece con los términos de productos
cruzados entre las variables de control y de perturbacion
(Sigrimis et al., 2002).

4.2 MEC MIMO

La estrategia de control consiste en el disefio de esquemas de
control descentralizados en los cuales se identifican relaciones
simples SISO en los diferentes lazos de control que se pueden
establecer. Para identificar si es posible el disefio de esquemas
de control SISO descentralizados se calcula el arreglo de
ganancias relativas (RGA) a partir de la matriz de funciones de

transferencia:

[ kpua kpiz

ITOUS +1 Tpp8+ 1

G|s=0 - I I

I kp21 kp22

To21S +1 Topps + 1J (21)
El RGA esta dado por (Khaki-Sedigh y Moaveni, 2009),

RGA=G.[G71]T (22)

Donde le punto inferior se refiere a la multiplicacion elemento
por elemento de las matrices resultantes.

Al aplicar cambios escalon en las dos entradas de control se
obtienen respuestas de y(t) de primer orden, por lo tanto, se
selecciona un modelo de primer orden para cada relacion. Se
aplica el método de identificacion empirica para obtener los
parametros de la funcion de transferencia ky, y 7.

14.29 12.66
_|811s+1 885s+1
G(s)=1"_15386 64.66

4.62s+1 5.15s+1
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(23)

(24)

RGA = [0.794—6 0.2053]

0.2053 0.7946

Con base a los valores de la matriz resultante, se pueden
disenar dos esquemas de control SISO con las siguientes
relaciones.

e Controlar la temperatura (y; = T) manipulando la
ventilacion del invernadero (u1 = VR,%).

e Controlar la humedad (y, =w) manipulando la
dispersion de humedad del invernadero (u, = Qpg; ).

Las funciones de transferencia correspondientes son las
siguientes:

T(s)  kpy 1429

Vaon(s) Tons+1 81ls+1 (25)
w(s)  kyp 6466

Qr.0(5) T Typs+1 515s+1 (26)

Con base a estas funciones de transferencia se pueden disefiar
esquemas de control MEC basado en modelo lineal de primer
orden para cada lazo.

Con las ideas presentadas en la Seccion 2, el disefio de control
MEC multivariable se describe como sigue.

Modelos de primer orden en el tiempo:

daT(t 1 k
% = = TO+ Ve © 27)
dw(t 1 k
P w20 )
Estimadores de incertidumbres:
d t 1 k
L) - RO+ T - @ 29)
7(t) = T;1 (Whper () + T(t)) (30)
d t 1 k
Sl — B+ WO~ 220 ©) (Y
() = Te_Z Whpc2(8) + w(t)) (32)
Controladores:
To11
Veo,(t) = ———
R,/n( ) kpll
— L n© + e -2} g
To11 dt
e1(6) =T(t) = Trer () (34)
Vaoo(t) = — 22 (35)
p22
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022 dt

- d 2re t
<_T_T(t) +7,(0) + 15 e, (t) — yif()>

e2(t) = w(t) — Wrer (1) (36)

Con el sintonizado simple 7, = 0.5ty y 7, = 0.37,.

4.3 NMPC MIMO

La implementacion del controlador NMPC para el clima de un
invernadero consiste en resolver el problema de optimizacion
dado en (11) con el vector de estados predichos yjy =

[Tj|k, Wj|k], el vector de referencias deseadas y™®/ = [30,24]

deseadas, u;, = [VR,% 1 Qr o k] como las entradas de control. El
segundo término en la funcién objetivo se elimina para una
mejor flexibilidad en las acciones de control.

Sujeto a,

1
k+1 = ~ \PrR — 4MolUF %
T, . (Sr = 20Qr o (K))

e ® gy —ry Y -1y @)
tv 1 CO
Wiy = A Qr (k)
+toS = VR"f(k) W (k) = we) (38)
0<Vgoy <1 (39)
0<Qpy <1 (40)

4. SIMULACIONES NUMERICAS

Para evaluar el desempefio de la propuesta de disefio que se
desarrolld en la seccion anterior se realiza una simulacion con
un punto de referencia con un tiempo de simulacion total de
600 min utilizando Runge-Kutta cuatro orden programado en
Matlab2020, con un tamafio de integracion de 0.25. Los valores
iniciales de la temperatura y humedad fueron 25°C y 18 g/m?,
respectivamente. Los puntos de referencia de temperatura y
humedad fueron 30 °C y 24 g/m° respectivamente. Los
parametros del modelo descrito en (19), (20) son, Cy =
—324.67 min-W/°C, Uy = 29.8 W /°C, t, = 3.41 min, A, =
465 W, a, = 0.003 g/(m?®-min-W) y V;! =13.3 g/(m?-
min) y se expresan por metro cuadrado area del invernadero.
Las condiciones ambientales externas se asumen que son Sg =

300 W/m?, T, = 35°C y w, = 4%.

4.1 MEC MIMO

Las acciones que se aplican a la implementacion del
controlador son:
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e En t=10 min se activa el controlador para alcanzar las
referencias a Trop = 30°C y wyop = 24 g/m3.

En t=200 min se simula el control con una
disminucion del 50% de la perturbacion Sg.

e En t=300 min se simula el control con un aumento de
la temperatura exterior T,de 35°C a 37°C.

En t=400 min se simula el control con una
disminucion de la humedad externa w, de 4 g/m® a 2
g/m?.

e

]

T(©C)
w, (kgim?)

Tismpa jmir)

Fig. 1. Desempeiio del control MEC MIMO.

La Figura 1 muestra el desempeiio del control MEC MIMO. Se
puede observar que se alcanza en forma rapida las referencias
deseadas de temperatura y humedad y minimiza el efecto de las
perturbaciones. Ademas, los esfuerzos de las entradas de
control son moderados y sin cambios bruscos.

4.2 Controlador NMPC

Para la implementacion del NMPC se desarrolldé un programa
en Matlab2020 usando un enfoque de transcripcion directa. En
este enfoque, tanto el estado como los perfiles de control se
discretizan en el tiempo mediante la colocacion ortogonal El
problema de discretizacion resultante conduce a un modelo
algebraico explicito dindmico (DEA) resuelto con un
solucionador de PNL en cada intervalo de tiempo. Los
parametros del controlador NMPC son, horizonte de
prediccion, N = 10, horizonte de control M = 10, intervalo de
tiempo del elemento finito 7y = 10, intervalo de muestreo
delta =4 y numero de puntos internos en el método de
colocacion (N, = 3).

La Figura 2 muestra el desempeiio del control NMPC MIMO
para el caso de regulacion a las referencias deseadas. Se puede
observar que el controlador NMPC permite también alcanzar
las referencias deseadas de temperatura y humedad. La
convergencia al punto de referencia deseado es mas lenta para
el NMPC que para el MEC, sin embargo, las dos coinciden en
los ajustes de las entradas de control.
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Fig. 2. Desempeiio del control NMPC MIMO.

Se debe notar que la robustez del NMPC esta asociada al uso
del modelo no-lineal del proceso y la actualizacion y correccion
en cada instante de muestreo de la medicion de los estados
controlados y la prediccion del modelo.

Finalmente, en el caso de estudio del control del clima del
invernadero se puede considerar ademas que los estados, la
temperatura y humedad se miden en forma instantanea lo cual
evita el uso de observadores de estados en los dos disefios de
control.

Al comparar el desempeiio de ambos esquemas de control se
puede observar que los esfuerzos en las entradas de control y el
efecto de las perturbaciones y cambios de referencia en las
variables controladas son similares. Asi, a pesar de que el
esquema MEC usa una estrategia descentralizada que podria
perder desempeno al reducir las interacciones entre entradas de
control y variables a controlar el desempefio es equivalente al
esquema centralizado que usa el NMPC. Al comparar el tiempo
de computo de las acciones de control, el MEC converge en 0.5
segundos y el NMPC en 2 minutos.

6. CONCLUSIONES

El control de la humedad y temperatura en un invernadero es
fundamental para alcanzar condiciones de operacion deseadas
para proporcionar condiciones de crecimiento adecuadas a las
plantas y minimizar perturbaciones. En este trabajo se aplico
control por compensacion del error de modelado y control
predictivo no lineal basado en modelo para controlar la
temperatura y humedad en un invernadero. Los resultados
muestran que ambos enfoques de control logran efectivamente
las condiciones climaticas deseadas en un invernadero,
abordando de manera sencilla la implementacion de un proceso
complejo no-lineal. A pesar de la simplicidad del disefio MEC,
su desempeno es comparable al NMPC que usa el modelo no-
lineal del proceso y un esquema centralizado MIMO.
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