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A nivel mundial, la evaluacion del consumo y la optimizacion de
la energia en los procesos industriales se ha convertido en un
tema prioritario, dada su importancia en la eficiencia econdmica
y la sostenibilidad ambiental. La industria desempena un papel
fundamental en el desarrollo de estrategias que permitan reducir el
consumo energeético sin comprometer la productividad, contribuyendo
de manera significativa a la mitigacion de los impactos negativos
sobre el medio ambiente (Vivanco y Arroyo, 2025).

Esteinterés seintensificaen paisesendesarrollo, donde el uso eficiente
de los recursos energéticos representa un desafio estratégico tanto
desde el punto de vista econdmico como ambiental. En Ecuador, por
ejemplo, el sector industrial representa aproximadamente el 48.6% del
consumo energeético total, segun registros del Ministerio de Energia 'y
Minas, 0 que subraya la necesidad de implementar soluciones que
mejoren la eficiencia energética en las plantas industriales (Ecuador.
Instituto de Investigacion Geoldgico y Energético, 2025).

En el contexto latinoamericano, la industria alimentaria se destaca
como uno de los sectores mas relevantes debido a su capacidad
productiva y su aporte en la generacion de empleo. En Ecuador, esta
industria genera cerca de cinco de cada diez puestos de trabajo
directo y contribuye con el 42.8% del ingreso econdmico nacional
(Gomez et al.,, 2024). Dentro de esta industria, los sistemas de
refrigeracion industrial desempefian un rol critico, ya que permiten
mantener los alimentos dentro de rangos de temperatura y humedad
Optimos durante su almacenamiento y transporte, asegurando la
calidad y seguridad de los productos hasta que llegan al consumidor
final (Zamora et al., 2022).

En particular, los productos carnicos requieren condiciones
especificas de temperatura: entre 3 °C y 7 °C para almacenamiento
generaly cercanas a0 °C para prolongar su vida Util. Para procesos de
congelacion, las temperaturas deben mantenerse entre -12 °C y -18
°C, mientras que la humedad relativa debe ubicarse entre 90% y 95%
para garantizar la calidad del producto (Organizacion de las Naciones
Unidas para la Alimentacion y la Agricultura, 2025). Mantener estas
condiciones implica un consumo energeético elevado, dado que los
compresores representan aproximadamente el 80% del gasto total en
una planta industrial, constituyendo un reto importante para mejorar
la eficiencia y sostenibilidad de las operaciones (Crisanto, 2018).



La creciente complejidad de los sistemas de refrigeracion industrial
ha impulsado el desarrollo de técnicas de control avanzado capaces
de optimizar el consumo energético, mejorar el intercambio térmico y
garantizar la estabilidad de las condiciones internas de las camaras de
refrigeracion. Entre estas técnicas destacan los modelos predictivos
(MPC), los sistemas de control adaptativo y los controladores basados
en redes neuronales, los cuales permiten regular con precision
variables criticas como temperatura, humedad, flujo de aire y presion,
minimizando pérdidas energéticas y reduciendo el impacto ambiental
(Silupu, 2023).

La implementacion de estas estrategias no solo mejora el desempeno
delos equipos, sino que también promueve un enfoque mas sostenible
en la operacion industrial, permitiendo a las empresas reducir costos
operativos y mejorar la calidad del producto de manera simultanea.

Este libro presenta los resultados de un estudio aplicado en una
industria alimenticia ubicada en la parroquia Valle Hermoso del
cantdn Santo Domingo, provincia de Santo Domingo de los Tsachilas,
Ecuador. En la empresa de estudio, cuyo nombre se reserva por
confidencialidad, se implementaron técnicas de control automatico
para optimizar el sistema de enfriamiento de las camaras de
refrigeracion mediante sistemas inteligentes.

La optimizaciéon energética y operativa en estas camaras se muestra
como un desafio clave, especialmente considerando las condiciones
climaticas de laregion que generan una alta demanda de refrigeracion
para la conservacion adecuada de los alimentos. De acuerdo con
los andlisis internos de la compania, los sistemas de refrigeracion
representan alrededor del 30% del consumo total de energia, siendo
los equipos de condensacion de alta potencia los responsables de
gran parte de este gasto, o que incrementa significativamente los
costos operativos por tarifas eléctricas elevadas.

El modelado y la simulacion de los sistemas de refrigeracion
permitieron identificar el comportamiento dinamico de variables
criticas y evaluar la respuesta de diferentes estrategias de control en
condiciones simuladas, constituyendo una herramienta esencial para
la mejora continua en entornos industriales.

Los resultados mostraron que los controladores neuronales aplicados
a la temperatura lograron minimizar oscilaciones, manteniendo un



sobreimpulso de solo 7.99% y un tiempo de establecimiento de 378.12
segundos. En el caso de lahumedad relativa, el controlador adaptativo
ajustado evidencié un desempeno Optimo, sin sobreimpulso y con un
tiempo de establecimiento de 65.39 segundos. Asimismo, la presiony
el flujo de aire presentaron su mejor respuesta bajo control adaptativo,
logrando un equilibrio eficiente entre estabilidad y rapidez de ajuste
(Silupu, 2023).

Este libro resulta de especial interés para estudiantes, docentes,
investigadores y profesionales del area de ingenieria de control,
automatizacion industrial y eficiencia energética, ya que ofrece un
analisis comparativo basado en simulaciones y modelado de sistemas
reales, evidenciando que la aplicacion de controladores avanzados
genera sistemas de refrigeracion mas inteligentes y sostenibles.

Ademas, proporciona informacion préactica y técnica sobre su
implementacion en entornos industriales, fomentando la transferencia
de conocimiento y el desarrollo de soluciones que integren eficiencia
energética, control automatico y sostenibilidad, promoviendo la
adopcion de buenas practicas en la industria alimentaria y otros
sectores estratégicos.

Mas alla de su aporte académico, esta obra invita al lector a descubrir
como la ingenieria de control y la automatizacion avanzada pueden
transformar radicalmente la eficiencia energética y la sostenibilidad
de la industria. Al combinar teoria, modelado matematico y resultados
practicos, se revela un camino hacia soluciones innovadoras que
reducen el consumo energético, optimizan la operacion de los
equipos y garantizan la calidad de los productos.

Este enfoque no solo fortalece la eficiencia operativa y la sostenibilidad
de las empresas, sino que también inspira a estudiantes,
investigadores y profesionales a liderar la adopcion de tecnologias
inteligentes que redefinan los estandares de produccion industrial,
promoviendo un futuro mas eficiente, responsable y sostenible para
la industria alimentaria y otros sectores estratégicos.






FUNDAMENTOS Y
ESTRATEGIAS PARA
LA GESTION, CONTROL
Y SOSTENIBILIDAD
DE SISTEMAS DE
REFRIGERACION
INDUSTRIAL EN LA
CADENA ALIMENTARIA

1.1. Control automatico y
optimizacion de camaras
de refrigeracion industrial

El control automatico constituye
una disciplina fundamental en
la ingenieria moderna, orientada
a garantizar que los sistemas
mantengan variables criticas
dentro de rangos especificos de
manera eficiente y precisa. En
el contexto de la refrigeracion
industrial, esta disciplina
adquiere un papel central, ya
que las camaras de refrigeracion
deben operar bajo condiciones
estrictamente controladas de
temperatura, humedad vy flujo de
aireparaasegurarlaconservacion
de productos  perecederos,
minimizar pérdidas y optimizar el
consumo energético.
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La optimizacion de estos sistemas implica la aplicacion
de técnicas avanzadas que permiten no solo regular las
condiciones ambientales internas, sino también anticipar
cambios, responder a perturbaciones externas y ajustar
dinamicamente los parametros de operacion. Para lograrlo,
se emplean controladores de diversas tipologias, desde los
clasicos PID hasta estrategias predictivas como el Model
Predictive Control (MPC), asi como sistemas inteligentes
basados en logica difusa o redes neuronales, que
permiten gestionar la complejidad de multiples variables
interdependientes.

Asimismo, el control automatico en camaras de refrigeracion
industrial ofrece beneficios significativos en términos de
eficiencia operativa, reduccion de costos energéticos y
seguridad de los productos almacenados, contribuyendo
al cumplimiento de estandares de calidad e inocuidad. La
integracion de sensores, algoritmos de control y sistemas de
monitoreo en tiempo real constituye la base para una gestion
eficiente, confiable y sostenible de la refrigeracion industrial,
convirtiéndose en un componente estratégico dentro de la
cadena de suministro de alimentos.

El control automatico constituye un conjunto de técnicas y
herramientas disefiadas para mantener una variable fisica
o un valor medible en un punto especifico, asegurando
que las operaciones industriales se desarrollen de manera
eficiente y estable. Para lograr esto, se requiere la medicion
continua de la variable de control y la estimacion del error con
respecto a una referencia o patrén, permitiendo la aplicacion
de ajustes correctivos que conduzcan al cumplimiento de
los valores deseados.

La teoria del control automatico, como disciplina de la
ingenieria, estudia el disefo, analisis y aplicacion de sistemas
que regulan su comportamiento de forma autbnoma con
el objetivo de alcanzar resultados predefinidos, utilizando
mecanismos de retroalimentacion (feedback) que comparan
el estado actual del sistema con el valor deseado, ajustando
la sefial de control para minimizar las desviaciones (Sossa
Azuela y Reyes Cortés, 2021).



Los sistemas automatizados no solo permiten mantener
la estabilidad de variables criticas, sino que también
optimizan la operacion de sistemas dinamicos, incrementan
la productividad, facilitan tareas repetitivas y mejoran la
seguridad de los procesos industriales. En el caso especifico
de las camaras de refrigeracion industrial, las principales
variables de interés son la temperatura, la humedad relativa,
el flujo de aire y la presion, todas ellas esenciales para
garantizar la conservacion de productos perecederos bajo
condiciones optimas.

Estas variables deben mantenerse dentro de rangos
predefinidos para asegurar la estabilidad térmica y la
eficiencia energética del sistema, evitando desviaciones
que puedan comprometer la calidad del producto o generar
un consumo energético excesivo (Tafur Sotelo et al., 2024).
Existen dos enfoques principales en los sistemas de control
automatico:

« Control en lazo abierto: es un sistema de control en el
que la salida no se retroalimenta ni se compara con la
referencia o entrada para ajustar su comportamiento. En
este tipo de sistema, la sefal de control se genera uni-
camente en funciéon de la entrada o de las condiciones
predefinidas, sin considerar el efecto real de la salida
(Tafur Sotelo et al., 2024).

« Control en lazo cerrado: es un sistema de control que uti-
liza retroalimentacion para aplicar una comparacion de
la salida real con una referencia o valor deseado, ajus-
tando automaticamente la sefal de control para minimi-
zar el error. Este tipo de control es mas preciso y robusto,
ya que responde a perturbaciones y variaciones en el
proceso (Tafur Sotelo et al., 2024).

Este ultimo enfoque resulta méas preciso y robusto, ya que
responde a perturbaciones externas y variaciones internas
del sistema, siendo especialmente relevante en procesos
donde la estabilidad y la eficiencia son criticas (Tafur Sotelo
et al., 2024).

Las camaras frigorificas industriales son equipos esenciales
en la industria alimentaria, ya que permiten mantener los
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productos a temperaturas controladas mediante sistemas de
compresion de vapor u otras tecnologias alternativas. Dada
Su operacion continua, estas camaras representan uno de
los mayores consumos de energia dentro de las instalaciones
industriales, lo que genera desafios relacionados con los
costos de operacion y la sostenibilidad (Silva Garcia y Soto
Osorio, 2019). En particular, los congeladores y sistemas de
almacenamiento en frio son indispensables para preservar
la calidad de productos perecederos, pero su operacion
demanda un elevado consumo energético y requiere
mantener estrictas condiciones ambientales, lo que obliga
a implementar soluciones avanzadas para el monitoreo
continuo, la prediccion de fallas y la gestion eficiente de la
energia (Bustamante et al., 2024).

La integracion de la teoria del control automatico en
las camaras de refrigeracion industrial permite aplicar
estrategias avanzadas, como el control predictivo basado
en modelos (MPC) y el control adaptativo, que utilizan
modelos matematicos para gestionar la interaccion
compleja de multiples variables. Estas técnicas aseguran
que las condiciones internas de la camara se mantengan
estables y eficientes frente a cambios en la carga térmica
0 perturbaciones externas, optimizando al mismo tiempo
el consumo energético. La regulacion precisa de ciclos de
compresion, flujo de aire y temperatura permite reducir las
pérdidas de energia y garantizar la calidad de los productos
almacenados, cumpliendo con los estandares de eficiencia
y sostenibilidad de la industria.

La optimizacion energética se orienta a maximizar la
eficiencia del sistema, disminuyendo el consumo de energia
sin comprometer su desempefio. En el contexto de camaras
de refrigeracion, esto se logra mediante algoritmos de
control predictivo que ajustan dinamicamente variables
como temperatura, humedad y ciclos de compresores
segun datos en tiempo real, identificando oportunidades de
mejora mediante auditorias energéticas, analisis historicos
y modelos matematicos (Ramirez Agudo, 2020). Asimismo,
la integracion de fuentes de energia renovable se presenta



como una alternativa cada vez mas relevante para reducir
la huella de carbono de los sistemas industriales de
refrigeracion.

Paralelamente, la optimizacion operativa se centra en
mejorar el desempefio de las camaras frigorificas mediante
estrategias y herramientas que permiten alcanzar niveles
Optimos de eficiencia, rendimiento y sostenibilidad. Dado el
alto costo energético de estos sistemas y la necesidad de
mantener condiciones ambientales estrictas, la aplicacion
de técnicas de control automatico se vuelve fundamental
para preservar la integridad de los productos sensibles,
minimizar costos operativos y reducir el impacto ambiental
asociado a la operacion de estas instalaciones (Franco y
Velasquez, 2020).

La aplicacion de control automatico y estrategias de
optimizacion energética y operativa en camaras de
refrigeracion industrial representa una herramienta clave
para la industria alimentaria y otros sectores estratégicos,
permitiendo mantener la calidad de los productos, disminuir
costos y promover practicas sostenibles que se alineen con
los objetivos de eficiencia y responsabilidad ambiental de
las empresas modernas.

1.2. Cadena de suministro alimentaria: Gestion,
calidad y flujo de productos

La cadena de suministro alimentaria constituye un
componente esencial dentro de la industria agroalimentaria,
dado que integra todas las etapas del proceso productivo,
desde la obtencion de materias primas hasta la entrega del
producto final al consumidor. Este sistema no solo asegura
la disponibilidad y acceso a los alimentos, sino que también
garantiza que se mantenga la calidad, la inocuidad y la
frescura de los productos a lo largo de todo el flujo logistico.
La complejidad de la cadena de suministro alimentaria radica
en la coordinacion eficiente de diversos actores y procesos,
incluyendo produccioén, transformacion, almacenamiento,
transporte, distribucion y comercializacion, con el objetivo
de satisfacer la demanda de los consumidores de manera
segura y eficiente (Guajan, 2024).
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A diferencia de otras cadenas de suministro, la
agroalimentaria presenta desafios particulares relacionados
con la vida util limitada de los productos, la sensibilidad
a factores ambientales como temperatura y humedad,
y la necesidad de cumplir con estandares de calidad y
regulaciones sanitarias estrictas. Por ello, la gestion efectiva
de esta cadena requiere la implementacion de estrategias
que integren planificacion, control de inventarios, monitoreo
de condiciones de almacenamiento y optimizacion del
transporte, asegurando que los productos lleguen al
consumidor en condiciones 6ptimas (Guajan, 2024).

Ademas, la cadena de suministro alimentaria no solo
implica el movimiento fisico de los productos, sino también
la circulacion de informacioén relevante entre productores,
procesadores, distribuidores y entidades reguladoras. Esta
comunicacion permite una toma de decisiones mas eficiente,
favorece la trazabilidad de los alimentos y contribuye a la
mejora continua de los procesos logisticos y de produccion.
En consecuencia, la cadena de suministro agroalimentaria
se configura como un sistema dinamico y multidimensional,
cuyo desempeno impacta directamente en la seguridad
alimentaria, la rentabilidad de las empresas y la satisfaccion
del consumidor final.

La evolucion de la industria alimentaria ha enfrentado
diversos retos relacionando con la alta demanda de
alimentos, aspectos sociales, econémicos y de preferencia
en cuanto a los consumidores finales. Por esta razén esta
industria ha generado diversas innovaciones para la
gestion eficiente y adecuada de sus productos. La cadena
de suministro agroalimentaria conocida como AFSC, es el
conjunto de procedimientos y actividades que surgen desde
la produccion hasta la venta del producto para el consumo.

Son los procesos que se involucran en la venta, produccion,
distribucion y transformacion de los servicios o productos
hasta que llegan al usuario final o consumidor (Guajan,
2024). Este tipo de industria consta de una estructura basica
la cual estda compuesta por las etapas que se muestran en
la Figura 1.1.
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Figura 1.1. Procesos de una cadena de suministro alimentaria.

Entre los procedimientos encontrados dentro de la cadena
de suministro alimentaria esta la etapa de produccion,
en donde el productor primario se encarga de proveer
maquinaria, semillas y los insumos para generar la materia
prima. Esta pasa a la industrializacion y mediante diversas
etapas se procesa el producto para darle un valor agregado.
Posteriormente se almacena los productos de acuerdo con
el tipo de alimento en camaras de refrigeracion para poder
enviarlos a tiendas o centros de distribucion.

Los consumidores adquieren los productos desde los
centros minoristas siendo esta la etapa final del proceso. De
igual manera el producto tiene a moverse de manera vertical
en donde se presentan aspectos de calidad, demanda vy
precios hacia abajo; mientras que los involucrados en la
parte superior son las diversas entidades gubernamentales
que regulan este tipo de productos y generan un flujo de
informacion (Guajan, 2024).

La cadena de suministro agroalimentaria se diferencia
de otras industrias ya que impone un tiempo de vida del
producto para que pueda ser consumido. Esta caracteristica
muestra que la calidad puede presentar diversas variaciones
dentro de su etapa de almacenamiento hasta el suministro
a los usuarios, los cuales se relacion a aspectos como la
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produccion, manufactura, almacenamiento, entre otras, por
lo cual es necesario el anélisis de las condiciones de cada
tipo de producto (Guajan, 2024).

1.3. Sistemas y tecnologias de refrigeracion
industrial

La refrigeracion es el proceso por el cual se disminuye la
temperatura a un valor objetivo menor que la temperatura
ambiente, implicando una transferencia de energia entre 2
cuerpos con el fin de reflejar la energia para poder retirar el
calor. Este proceso es uno de los métodos con mayor utilidad
dentro de la industria alimenticia porque permite conservar
en frio los alimentos, desencadenando una disminucion del
crecimiento de bacterias en productos perecederos para su
conservacion. Estos métodos se utilizan de igual manera en
la industria farmacéutica, floricola, entre otras (Idme, 2021).

Deestosconceptossurgelaconservacion, lacualesmantener
intactas las cualidades, texturas y otros aspectos de calidad
de los alimentos y bebidas frias. El principio fundamental de
esto es evitar que los microorganismos deterioren o alteren
la condicion del producto. Las principales causas que evitan
la correcta conservacion de los alimentos pueden ser fisicas,
quimicas y microbiolégicas.

En procesos microbiolégicos, los alimentos presentan el
crecimiento de esto cuando el producto no esta almacenado
a temperaturas adecuadas que puede ir desde los 25° a 45
°C, o cuando la humedad es mayor al 75%, condiciones
que permiten la prevalencia de estos organismos. Para
esto se generan las camaras de refrigeracion las cuales se
encargan de mantener a una cierta temperatura al producto
(Idme, 2021).

+ Sistemas de refrigeracion por compresion

La refrigeracion por compresion es uno de los métodos
con mayor uso dentro de la industria alimentaria para la
preservacion de los productos, refrigeracion doméstica,
acondicionamiento de temperatura en oficinas y automoviles.
Estatecnologia utiliza alrededor del 15% al 17% del consumo



energético a nivel mundial, siendo de gran impacto en la
sostenibilidad de la industria en general.

Para incrementar el rendimiento de este tipo de sistemas,
asi como su impacto ambiental se utilizan intercambiadores
de calor o eyectores como se observa en la Figura 1.2 el
disefio de este tipo de dispositivos esta conformado por una
boquilla, mezclador y difusor. De acuerdo con la ubicacion
de la boquilla puede estar configurado con un eyector
de presion constante o con eyector de area constante.
La efectividad de estos equipos se relaciona de manera
directa con el rendimiento energético de las camaras de
refrigeracion, en donde se compara la velocidad maxima de
transferencia de calor con la velocidad real de transferencia
(Rodriguez et al., 2024).

‘E‘I
—|

Condensador

Compresor

YYY

[

| | e — Separador de
: Liquido

Eyector

o) ibis e

Evaporador

Figura 1.2. Componentes de un sistema de refrigeracion por
compresion.

+ Sistemas de refrigeracion por Peltier

Este tipo de sistemas utilizan celdas Peltier para producir
el fendmeno termoeléctrico. El efecto Peltier consiste en
transmitir una corriente por medio de un circuito, el cual
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posee una temperatura inicial, para posteriormente generar
una unién donde se produce absorcion de calor y este se
desprende de la celda. La principal caracteristica de este
sistema es que puede alternar su polaridad, es decir que
puede tanto calentar como enfriar diversas superficies,
teniendo una variedad de servicios dentro de la industria.

Las células Peltier se encuentran compuestas por
semiconductores tipo P y tipo N como se observa en la
Figura 1.3, estos poseen alta conductividad eléctrica y baja
conductividad térmica, permitiendo generar el efecto de
transferencia de calor o frio, lo cual es un fendémeno poco
comun en componentes de la naturaleza (Fornés, 2022).

¥ 3

Figura 1.3. Composicion de una Célula Peltier.

+ Sistemas de refrigeracion termoacustica

Los sistemas termoacusticos estan compuestos por un
recolector de calor conocido como foco caliente el cual se
produce por medio de una fuente térmica, mismo que utiliza
un tubo de borosilicato que se expone a temperaturas
mayores a 100 °C permitiendo generar energia térmica
potencial. Posteriormente el aire atraviesa por una tobera
de aluminio hacia el foco frio lo cual fuerza una diferencia
de temperatura que ayuda al intercambio de calor con la
carcasa del sistema, facilitando el enfriamiento.



En este sistema se producen oscilaciones acusticas que
ocurren en el regenerador y provocan que el fluido interno
este expuesto a un ciclo de expansion, enfriamiento,
compresion y calentamiento mediante un transductor
electrodinamico. Para que este sistema termoacustico
funcione las temperaturas se pueden determinar por medio
de fuentes externas de calor como por ejemplo en las
estufas, siempre y cuando estas estén activas (Covarrubias
et al., 2022).

+ Sistemas de refrigeracion por absorcion

La refrigeracion por absorcion es un proceso en donde se
extrae el calor de un foco frio pasando el aire por un refrigerante
gue se encuentra a una presion baja y menor temperatura.
Posteriormente se traslada hacia un evaporador en donde se
mezcla con un fluido absorbente para incrementar la presion
en fase liquida por medio de una bomba. Cuando la presion
es elevada se ingresa calor a la mezcla del fluido en un
generador y se lo transporta hacia un condensador donde
se pasa el calor a un foco caliente. Finalmente, el refrigerante
en fase liquida se despresuriza mediante una valvula lo cual
produce que se genere un ciclo continuo en el evaporador
(Velazquez, 2023) tal y como se muestra en la Figura 1.4.

Cenerador

Qcondt I” |
§20-

Condensador

:  Alimentador \_

Figura 1.4. Esquema de un sistema de refrigeracion por
absorcion.
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+ Sistemas de refrigeracion por adsorcion

La adsorcion es un fendmeno por medio del cual moléculas
liquidas o gaseosas y solidos disueltos se adhieren al area
de un solido el cual se conoce como adsorbente. Existen
dos tipos de adsorcion que puede ser gquimica producida
por 2 componentes activos, en donde se intercambia los
electrones generando una intensidad entre los componentes
debido a la unién quimica. En cuanto a la adsorcion fisica se
genera debido a las fuerzas de Van der Waals lo cual forma
capas de moléculas de adsorbato. Este procedimiento es
reversible ya que la fuerza que une estos componentes no
tiene la suficiente fuerza, en donde al suministrar calor se
realiza una desorcion fisica (Tapia, 2024).

EnlaFigura 1.5 se puede observar un sistemade refrigeracion
por adsorcion basico el cual cumple con las funciones de un
colector solar. Este sistema posee un evaporador, absorbedor,
condensador y tanque de refrigerante generando ciclos
durante la noche y el dia.

[E j Condensador

Valvula

l |
Tanque I
Refrigerante L/I/_- I Evaporador
|
l |
l |

Figura 1. 5. Sistema de refrigeracion por adsorcion con
energia solar.

Absorbedor

1.4. Modelamiento matematico de componentes
y sistemas de refrigeracion

El modelamiento matematico de componentes y sistemas
de refrigeracion constituye una herramienta esencial
para el andlisis, disefio y optimizacion de los procesos
térmicos en la industria. Este enfoque permite representar



de manera cuantitativa el comportamiento dinamico de
cada elemento que integra un sistema de refrigeracion,
incluyendo compresores, condensadores, evaporadores y
otros componentes criticos, facilitando la prediccion de su
desempeno bajo diversas condiciones de operacion. Através
de modelos matematicos, es posible simular la respuesta del
sistema frente a variaciones de carga, cambios ambientales
y ajustes en los parametros de control, contribuyendo a la
mejora de la eficiencia energética y la estabilidad térmica.

El desarrollo de estos modelos requiere la integracion de
principios determodinamica, transferenciade calor,mecanica
de fluidos y control automatico, generando representaciones
precisas que reflejan las complejas interacciones entre
variables como temperatura, presion, flujo de aire y humedad
dentro de las camaras de refrigeracion. El modelamiento
matematico no solo permite comprender el comportamiento
de los sistemas, sino que también constituye la base para la
implementacion de estrategias avanzadas de control, como
controladores predictivos y adaptativos, que optimizan el
consumo de energia y aseguran la calidad de los productos
almacenados.

Este enfoque proporciona a ingenieros y profesionales del
sector industrial la capacidad de simular distintos escenarios
de operacion, evaluar elimpacto de posibles ajustesy disefiar
soluciones mas eficientes y sostenibles. Asimismo, facilita el
analisis comparativo de diferentes técnicas de control y la
identificacion de oportunidades de mejora en el desempefio
de los sistemas de refrigeracion industrial, constituyendo un
recurso indispensable para la innovacion, la optimizacion de
procesos y la adopcion de buenas practicas en la industria
alimentaria y otros sectores estratégicos.

* Modelo del Compresor

El modelo del compresor toma en cuenta el intercambio
de calor entre la salida y entrada dentro del compresor,
asi como el intercambio con la temperatura ambiental.
En esto se analiza como si existiera una pared invisible
la cual transfieren este calor y sus respectivas pérdidas
electromecanicas tal y como se observa en la Figura 1.6.
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La etapa de compresion tiene dos procesos importantes los
cuales son volumen constante y entropia constante (Cuevas
& Fonseca, 2020).

s=constante V=constante

>

Wloss Qamb

Figura 1.6. Variables para el modelamiento del compresor.

En base a este modelo se puede determinar la temperatura
del refrigerante en la salida del compresor, las pérdidas con
el ambiente, el flujo del refrigerante y la potencia eléctrica.
Se utilizan las presiones de evaporacion y compresion,
la temperatura ambiente y del refrigerante, asi como la
velocidad del compresor.

Para un compresor de espiral volumétrico se tiene una razon
de volumen interna fija la cual se basa en la geometria de los
espirales. Esta variable determina una presion interna que
no en todos los casos es igual a la presion externa. Con esto
se determinan los estados de funcionamiento del compresor
que pueden ser adaptado, por subcompresion y por
sobrecompresion, cual se determina mediante la ecuacion:

Winep = Wins,cp T Winp,ep (Ec.1.1)

Donde w,  corresponde al trabajo interno de compresion,
Win,s,cp €S trabajo interno de compresion del proceso
isentrépico y winy,cp es el trabajo de compresion del
proceso isocoro. Multiplicando esta variable por el flujo del



refrigerante Min,cp se puede estimar la potencia interna del
compresor Win,cp:

Win,cp - Min,c'p * win,cp (EC'1 '2)

La potencia eléctrica w,, se calcula mediante la sumatoria
de la potencia interna

W vy las pérdidas electromecanicas W
in,cp

cp,loss’

Ifl":':p = I’Vin.cp + ch,loss = Wi‘nJcp + (Mf'rloss.ﬂ +ax mecp)

(Ec. 1.3)

Donde W,y a corresponden a variables empiricas del

modelo. Por otro lado, se calcula el flujo del refrigerante

mediante la expresion My, cp, donde Vs es el volumen barrido

del compresor, N¢p es la velocidad del compresor y Vr su1
es el volumen especifico:

(Ec. 1.4)

M _ NCP * IZS‘

T, -

> Vr,sul

Finalmente, la transferencia de calor AU entre la salida y la
entrada se miden en unidades de transferencia, calculando
el coeficiente mediante, donde AU, coeficiente nominal,
Myref es un parametro del flujo de referencia:

(Ec. 1.5)
g 0.8
M
AU = AU, * (M’"“’)
ref

* Modelo del condensador

El condensador se modeld mediante los parametros que
se observan en la Figura 1.7, verificando que existe un
cruce entre el flujo de aire que se encuentra en contraflujo
y el flujo del refrigerante, y se tienen que distribuir de forma
homogénea (Cuevas y Fonseca, 2020).
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Entrada del Refrigerante

INNIE

Salida del Refrigerante

Figura 1.7. Componentes para el modelamiento del
condensador.

Salida del Fluido Frio
Entrada del Fluido
Frio

El balance energético en las diferentes zonas se calcula
mediante:

H?',sh,-::d - Hcf,sh,cd =0 (EC'1 6)

Por otro lado, los flujos de entalpia Hy,sh,cd Y Hcf,sh,cd
se calculan mediante el producto entre las diferencias de
entalpia hr,su,sh,cd+hr,ex,sh,cd Y 10s flujos masicos My sh,cd
y Mcf,sh,cd -

. : Ec. 1.7
Hr,sh,cd = Mr,sh,cd * (hr,su,sh,cd+h‘r,ex,sh,cd) ( )

: . Ec. 1.8
Hcf,sh,cd = Mcf,sh,cd * (hcf,ex,sh,cd—I-h'cf,su,sh,cd) ( )

El modelo considera que el flujo del aire y del refrigerante
son iguales en todas las zonas y se distribuye de forma
homogénea por medio del intercambiador de calor. Mediante
la ecuacion de transferencia de calor se calcula el calor
transferido Q sh,cd entre los 2 fluidos de la siguiente forma,
donde esh,cd es eficiencia del intercambiador de calor de
la zona sobrecalentada, trsush,cd €s la temperatura del
refrigerante, tcf,su,sh,cd €S la temperatura a la entrada vy
Ccemin,sh,cd ©s el flujo capacitivo minimo:



Qsh,cd = Esh,r:d * Ccmin,sh,cd * (tr,su,sh,cd - tc}",su,sh,cd)

(Ec. 1.9)
De igual manera, el coeficiente global de transferencia en
la zona de sobrecalentamiento AUsh,cd se calcula, donde
ncf,sh,ed €s la eficiencia global de superficie, Rm,sh,cd
resistencia térmica de la pared, Acf,sh,cd €s €l area de
transferencia de calor y hcf,sh,cd coeficiente convectivo del
lado refrigerante:

1 1 1
+ Rm,sh,cd +

AUsh,cd' A?‘,sh,cd’ * h?‘,sh,cd ncf,sh,cd' * Acf,sh,cd' * hcf,sh,cd

(Ec. 1.10)

De manera global, al integrar las 3 zonas, la suma de los
flujos de entalpia Hy sh,cd, Hr,tp cd, Hr,sc,cd en el lado del
refrigerante y en el lado del aire se calculan:

] ) . ) (Ec. 1.11)
Hmd = Hr,sh.cd,' + Hr,tp ed T Hr,s.—:,cd

i i . . Ec.1.12
Hcf,cd = Hcf,sh,cd + Hcf,tp,cd + Hcf,sc cd ( )

Hyeo— Hepeq =0 (EC.1.13)

Y las areas de transferencia caldrica, donde APin port €s la
pérdida de carga en el colector de entrada o salida APin,core
es es la perdida de carga a la entrada del tubo, APm,core €S
la variacion de presion en los tubos debido a la variacion
de densidad, APf,core €s la pérdida de carga por friccion
Y APout,core €S la recuperacion de presion a la salida del
tubo:

Acd’ = ﬂ'Pi]ri.,pcnr't + APin,cm‘e + ARm,co‘re + AP}",cm‘e + APout,core + ﬂlpcmrt,pc.-?‘i:

(Ec. 1.14)

Se determinaelnumerode Nusseltmediante las correlaciones
gue se muestran para un escurrimiento monoféasico en el
refrigerante para flujo laminar, donde f es el factor de friccion,
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Re es el numero de Reynolds, Pr es el numero de Prandtl, y L,
D son el largo y diametro del tubo hidraulico:

~1/3 (Ec. 1.15)

1
= U. ES # T | —
Nu = 0.488 = (f * Re) (D — PT)

Para la zona bifasica se calcula mediante, donde htp es el
coeficiente convectivo, § es el espesor de la capa de liquido
condensado, k, es la conductividad térmica de la fase liquida
yfi es el factor de rugosidad en la interfase liquido-vapor:

(Ec.1.16)

heyd
Nug 5 = ;{p = 0.003 = Re, s°7* « Pr,*® = f,
1

Finalmente, se obtiene el coeficiente convectivo el cual
depende de la calidad x, la cual se debe integrar de la
siguiente manera:

(Ec.1.17)

1 X2
h;, = —J- hen (x)dx
tp Xy — X1 - t;p( )

* Modelo del evaporador

El modelo del evaporador que se observa en la Figura 1.8
permite la prediccion de las presiones del condensador, el
mismo que se estima mediante el balance de carga en las
distintas zonas, asi como las ecuaciones de transferencia
de calor. En este modelo se asume que el refrigerante y la
mezcla se distribuyen de manera igual en los canales del
intercambiador (Cuevas & Fonseca, 2020).

Salida del fluido Entrada del fluido
callenis \ Zona Bifasica Zaona Sobrecalentada callonte

ma del

Refrigerante

F S

h 4

Entrada del
Refrigerante

Figura 1.8. Componentes para el modelamiento del
evaporador.



Los coeficientes de conveccion Nu para la zona monofasica
se calculan en base a los datos del fabricante mediante
la ecuacion, donde u, uw corresponden a la viscosidad
dinamica:

1S (Ec.1.18)
Nu = C = Re™"Pr™ (—)

My

Para la zona bifasica en cambio se utiliza la ecuacion, donde
E es el factor de mejoramiento, S es el factor de supresion,
ht es el coeficiente convectivo calculado para la fase liquida
y h,,, s el coeficiente convectivo de la ebullicién nucleada:

hey = Exhy + S« hyo, (EC-1.19)

Nose consideran las pérdidas de carga dentrodel evaporador
al ser demasiado bajas, por lo que se las desprecia para
este modelo. Se puede predecir la presion del evaporador
al igual que para la presion del condensador y asi obtener el
flujo de calor del evaporador.

* Modelo del sistema de refrigeracion

Paragenerarelmodelodelsistemaderefrigeracionengeneral,
se conecta cada uno de los modelos de los componentes
como el compresor, evaporador y condensador, tomando en
cuenta las siguientes ecuaciones:

Compresor / Condensador

Flujo Masico: M, , =M,
Presion: Pr ex,cp = Pr,su,cd
Entalpia: hr su,cd = hr,ex,cp

Evaporador / Compresor

Flujo Mésico: M _, =M, __
Presién: Pr su,cp = Pr.ex,cv
Entalpia: hy su,cp = hr.ex,ev
El modelo debe indicar que el sobrecalentamiento del

evaporador y el subenfriamiento del condensador se
consideran salidas del sistema, siempre y cuando se tome
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en consideracion un modelo de la valvula de expansion y de
carga del refrigerante.

1.5. Métodos y algoritmos de control automatico
aplicados a la refrigeracion: Enfoques clasicos y
avanzados

Los sistemas de control son la combinacion de elementos
gue en base a un requerimiento de la entrada se efectua una
accion controlada de tal forma que en la salida se obtenga
el objetivo deseado (Martinez y Nicolalde, 2023). Para poder
ejecutar este control se requiere de un sistema de lazo
cerrado, es decir que exista una retroalimentacion de la
salida para obtener el error correspondiente de acuerdo con
el valor de entrada fijado (Figura 1.9).

Salida del
Valor Generado

Entrada del
Valor Deseado

Figura 1.9. Diagrama de blogues de un sistema de control.

Para aplicar un control a un sistema fisico, como la
temperatura en una camara de frio, se requiere de la
informacion del modelo matematico, siendo esta una de
las partes mas importantes para determinar la estrategia
de control. A continuacion, se presentan diversas técnicas
de control automatico de la cuales se dan las principales
caracteristicas y funcionamiento.

e Controlador PID

Un controlador PID posee tres compontes principales, una
accion integral, una proporcional y una derivativa. La parte
proporcional (P) incrementa directamente mientras el error
incrementa en el sistema, y cuando este valor es excesivo,
se puede producir oscilaciones, mientras que cuando es
muy bajo el sistema se hace lento.

La parte integral (l), esta asociada con el error en estado
estacionario en donde se almacena este valor en un



registro de memoria para poder hacer las comparaciones.
El incrementar el valor de esta accion causa oscilaciones
e inestabilidad en el sistema, mientras que la disminucion
afecta al error en estado estacionario debido a que el control
€S menos agresivo con los errores acumulados.

Finalmente, la parte derivativa (D), permite estimar errores
futuros y se relaciona con la velocidad de respuesta del
sistema frente a variaciones de error para que estos no
sean bruscos. El incrementar esta accion puede producir
susceptibilidad al ruido en el sistema y una posterior
inestabilidad, mientras que valores pequenos generan
cambios lentos en el controlador (Martinez y Nicolalde,
2023). Un controlador PID en tiempo continuo se representa
por:
t
u(t) = k.e(t) +% f et)dt + k.1, 20
L0

dt

(Ec.1.20)

Discretizando la ecuacion se obtiene:

u(k) =u(k — 1) + qpe(k) + q,e(k — 1) + q,e(k — 2)

(Ec.1.21)
Donde:
9o —kc(l +2—;+;—‘j)
1= —kc(l—zl; Z?T:i)
qz = kc;_—._j

Existen diversas formas de aplicar un control PID para
sistemas de temperatura, en donde se suele realizar la
sintonizacion mediante el método de Ziegler — Nichols como
se observa en la Tabla 1.1.
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Tabla 1.1. Constantes para sintonizacion del
controlador PID.

Tipo de Constante k, | ConstanteT, | ConstanteT,
Controlador

T

P 0 0
K6
0.9*r o

P T 0
K6

0.3
1.2° %
PID 20 0.50

Ko

Fuente: Martinez y Nicolalde (2023).

Este método se utiliza cuando la funcion de transferencia
tiene un comportamiento sigmoidal como se presenta en la
siguiente ecuacion.

ve) kK, (Ec.1.22)

Ademas de este método, existen multiples técnicas
de sintonizacion de controladores PID que mejoran el
rendimiento en sistemas con caracteristicas dinamicas
complejas. Una de las técnicas mas usadas se conoce como
el Lugar Geométrico de las Raices (Root Locus), la cual que
permite ajustar los parametros del PID variando la ubicacion
de los polos del sistema en el plano complejo garantizando
la estabilidad y tiempo de respuesta (Villada, 2023).

Otra técnica es la Optimizacion Numérica, donde se define
una funcion objetivo que puede ser ISE, IAE, ITAE o ITSE,
y se cuantifica el error del sistema, empleando algoritmos
como Gradiente Descendente, Busqueda Cuadratica o
Métodos Evolutivos para encontrar los parametros optimos
del controlador. De igual manera, los enfoques que estan
basados en la Respuesta en Frecuencia, como el método de
Bodey Nyquist, permiten disefiar el controlador considerando
el margen de ganancia y de fase requerido (Vido, 2021).



* Controladores difusos

El controlador difuso es una expresion de tipo matematico
para representar al razonamiento humano, siendo muy
utiizado en sistemas expertos o relacionados con
inteligencia artificial. Los algoritmos de l6gica difusa utilizan
reglas para poder generar la sefial de control y procesar las
entradas para que actuen sobre el proceso de control. En
varios sistemas de tipo MISO (Multiple Input Single Output)
se ingresan sefales como la entrada de error, derivada del
error y la sefial de control.

Para poder aplicar estos algoritmos en un sistema de
control, se considera que el controlador es ciclico, es decir
va a generar constantemente los estados de andlisis. Este
método de control posee 4 partes fundamentales que son la
fuzzificacion, inferencia, reglas de difusas y defuzzificacion
(Pampamallco, 2022).

En la etapa de Fuzzificacion, las entradas del sistema
se convierten en variables de tipo difuso mediante las
respectivas funciones de pertenencia. Estos controladores
utilizan diversos tipos de funcion de pertenencia que pueden
ser sigmoide (Figura 1.10 c), trapezoidal (Figura 1.10 b), o
triangular (Figura 1.10 a).

ot x)
1

0, six <a
x—a

, sia<x<m
_ )b
w@=1{,_%

, Sim<x<b

W o v i

0, six=b

0, si(x <a)o(x>d)

, sia<x<b
b) L= = F sia<x
Uix)= 1 sib<x<c

, sic<x<=d

(x—m)?
uy(x) = e 2k?

<)

Figura 1.10. Funciones de pertenencia para Fuzzificacion a)
Triangular b) Trapezoidal c¢) Sigmoide.
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Posteriormente, se calcula el grado de cumplimiento el cual
se define trazando una linea vertical con la sefal de entrada,
tal y como se observa en la Figura 1.11.

Funcién de Pertenencia Funcién de Pertenencia
de Entradal de Entrada 2
n? nml ®W pl p2
. === {>DOFX1_20
==={>DOFRL nl
]
iy ¥l

Figura 1.11. Estimacion del grado de cumplimiento de la
funcion de pertenencia.

Posteriormente se deben definir las reglas difusas que
son reglas heuristicas que tiene la forma Sl el antecedente
se cumple ENTONCES sucede esta accion, donde el
consecuente y antecedente son puros o resultan de la
operacion entre reglas. Estas conforman la base del control
difuso ya que definen el comportamiento del sistema a
varios tipos de valores de entrada. Cada regla se encuentra
conformada por varios consecuentes y antecedentes. Un
ejemplo de esta estructura es el siguiente:

o Si x, =p, N x, = p,, entonces y = p,

e Six,=p, Ax,=p, entonces y=h,

e Six, =h,

J Si. x, = hy | A X, =Dy entonces y = n, |
Para realizar la inferencia en base a las reglas difusas
establecidas se toma las funciones de pertenencia de la
fuzzificacion y se generan las salidas del sistema difuso. En
primer lugar, se evallan las entradas mediante el grado de
ejecucion de la regla, para posteriormente continuar hasta
generar la conclusion de regla considerando n — 1 grados
de cumplimiento. La funcién de pertenencia muestra los
valores o premisas de la salida tal y como se muestra en la
Figura 1.12.

A x, = p,, entonces y = h,
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Figura 1.12. Sistema difuso utilizando las reglas de inferencia
Mandami.

Finalmente, la defuzzificacion convierte los datos de salida
con respecto a la funcién de inferencia en datos numéricos
utilizando la normalizacion de las respuestas logicas de los
antecedentes. Existen diversos métodos para realizar este
procedimiento como el de Suma de Centros de Area, Centros
Méximos y Centro de Area (Pampamallco, 2022).

« Controladores por redes neuronales

Se pueden modelar los sistemas de control mediante la
construccion de redes neuronales definiendo su arquitectura
y el entrenamiento. El perceptron multicapa (MLP) es uno
de los modelos mas utilizados para generar sistemas de
alta complejidad. Se utiliza una red de 2 capas que tiene
una cantidad de p entradas, neuronas ocultas y m salidas.
Generalmente, se utilizan funciones de activacion sigmoides
cuando se tiene una unica capa oculta y para la salida una
funcion lineal (Saldafia et al., 2023). La salida del sistema se
representa mediante la ecuacion:

Vi = F[XE Wi fi(Bho Wikt + wio) + Wi (Fc.1.23)

Las ponderaciones asignadas a W,y w, se obtienen a
partir del entrenamiento y que se van ajustando de acuerdo
con el progreso de la red. Los datos de entrenamiento se
conformado a partir de datos de entrada y salida, mediante
una cantidad de N puntos:
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Y = {[IL(S);)’(S)]}s=1,....,n (Ec.1.24)

De esta manera, con los pesos obtenidos, el sistema puede
predecir la salida de la siguiente forma:

N
1 1
VN8, 2%) =5 ) [¥(5) = SGIO () — Y(s16)] + 5 67D6
5=1

(Ec.1.25)

Donde D corresponde ala matriz de regulacion, la cual es una
matriz diagonal compuesta de la unidad y la descomposicion
de los pesos. Para poder implementar un controlador basado
en redes neuronales, se utiliza el método del modelo inverso,
el cual sigue los siguientes pasos:

1. Generar las secuencias de entradas y salidas del proceso.
2. Conformar un conjunto de datos de entrenamiento

Yi+1
Vi I

[Ti—m]

3. Entrenar el modelo mediante la regla delta.
4. Entrenar el modelo mediante la regla delta.

En la Figura 1.13 se observa el diagrama de bloques de un
sistema de control por redes neuronales, en donde la entrada
de la red corresponde a la referencia y generando la sefal
de control vk para poder controlar el proceso, considerando
que se debe generar un filtro para evitar oscilaciones hacia
la planta (Saldana et al., 2023).
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Figura 1.13. Diagrama de blogues de un sistema de control
neuronal.

« Control lineal cuadrético gaussiano

El control lineal cuadratico gaussiano (LQG), es un método
importante en cuanto al disefio de controladores Optimos,
el cual se refiere a la inclusion de sistemas perturbados por
ruido gaussiano aditivo, lo que indica que no se miden todas
las variables de estado, y asi se someten a funciones de
costo cuadraticas.

Este tipo de controlador se forma por la combinacion de
un filtro Kalman, un regulador lineal (LQR) y un estimador
cuadréatico (LQE), los cuales, debido al principio de
separacion permite realizar la estimacion y disefiado de
cada uno por separado (Hansem, 2022).

En la Figura 1.14 se muestra el diagrama de bloques
correspondiente al LQG, el cual se encarga de mejorar u
optimizar el rendimiento de un sistema estocastico, mientras
que el LQR se encarga de solucionar el problema de
rendimiento para sistemas deterministas (Hansem, 2022).
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Figura 1.14. Diagrama de bloques de un sistema de control
LQR.

» Controlador predictivo por modelo

El controlador predictivo por modelo (MPC) es una técnica
de control que permite predecir el impacto de la accion
de control en el sistema, minimizando la funcion objetivo.
Este tipo de controladores se utiliza en sistemas como los
convertidores de potencia, en donde el comportamiento
es hibrido debido a que se usan senales discretas para los
cambios entre los interruptores y sefiales continuas para las
salidas del sistema de corriente o voltaje.

Este controlador permite generar un control anticipado
de forma regulada tal que se pueda compensar posibles
perturbaciones futuras en el sistema. Cuando se determina
la funcion del controlador, este es mas facil de implementar
incluso en sistemas de tipo MIMO. La metodologia que sigue
este tipo de sistemas es la siguiente:

1. Las salidas futuras se encuentran en un rango u horizon-
te finito conocido como horizonte de prediccion, el cual
genera la prediccion del modelo para cada iteracion de
muestreo en base al modelo de la planta.

2. Las senales de control futuras se estiman mediante la op-
timizacion en base al criterio de que la salida debe en-
contrarse o méas cercana a la funcién objetivo.

Esta sefal se envia mientras que la senal anterior es re-
chazada debido a que en la siguiente iteracion este valor
ya es conocido por el sistema. Este proceso se repite de
manera continua para todas las secuencias.



Para poder controlar el sistema se define la ecuacion
dinamica de la planta:

- Ec.126
Y(t)=Y0+ng*Au(t—i)( © )
i=1

Para calcular las predicciones se desplaza k veces la
respuesta del sistema, asumiendo que la salida inicial es 0O,
y la siguiente aproximacion se expresa:

= (Ec.1.27)
V(t+ k) =ng cAu(t+k —0)
i=1

Para que la ecuacion se pueda resolver se determinan
los limites de calculo con el objetivo que el problema
computacional pueda resolverse, separando los valores
pasados Yy futuros, obteniendo la ecuacion:

k M

. k

Y(t +?) — Zgi *Au(t +k—i)+Y,(1) +Z(Q;+k —gj)*ﬂu(t )
i=1 i=1

(Ec.1.28)

» Controlador Sliding Mode

El objetivo principal de este controlador es conseguir
obtener la salida deseada mediante la accion de una
funcion polinomial. Una vez que se ha alcanzado el objetivo
principal el controlador inicia con la oscilacion de su salida
para mantener los parametros dentro de este punto. Estas
variaciones se denominan “chattering” y perjudican de
manera comun al actuador por lo que se adicionan ciertos
sistemas para evitar este problema durante la etapa de
control.

La ley de control para un sistema de segundo orden se
puede representar de la siguiente forma:

T= =D(qe))d() — R(ge).at) — C(ay) — PDf + 4" +ve + Ksign(s)
(Ec.1.29)

Para poder evitar el chattering en un controlador SMC,
se utilizan condicionales para diferentes zonas, y asi se
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implementan o fusionan controladores difusos que permitan
evitar estas oscilaciones. También se pueden utilizar
funciones tipo tangente hiperbdlica para restringir las
discontinuidades en el sistema (Gémez, 2023).

« Simulacion de procesos y herramientas para el disefio
de control automatico

La simulacion de procesos se ha consolidado como una
herramienta estratégica en la industria moderna, ya que
permite anticipar y optimizar la toma de decisiones antes
de implementar cambios en el campo. Esta préactica no solo
facilita la reduccion de riesgos y costos operativos, sino
que también ofrece un marco para comprender de manera
integral los sistemas industriales, considerando la interaccion
de variables criticas y los principios tedricos que rigen su
comportamiento. La simulacion se convierte asi en un puente
entre la teoria y la practica, permitiendo que los ingenieros y
gestores industriales evaluen diferentes escenarios y disefien
estrategias de control con mayor precision y confianza.

El desarrollo de modelos matematicos basados en datos
obtenidos mediante sensores industriales constituye un pilar
fundamental en este proceso. Estos sensores, presentes
en sistemas mecanicos, neumaticos, eléctricos y térmicos,
permiten la recopilacion, almacenamiento y analisis de
informacion clave sobre el funcionamiento del sistema.
A partir de estos datos, se pueden construir modelos que
representen confidelidad el comportamiento de los procesos,
facilitando la experimentacion de diferentes estrategias de
control en un entorno simulado, sin afectar la operacion
real. Esta capacidad de experimentacion virtual contribuye
significativamente a mejorar la eficiencia, la seguridad y la
sostenibilidad de los sistemas industriales.

Entre las herramientas mas reconocidas para la simulacion y
optimizacionde sistemas se encuentraMatlab, unaplataforma
robusta que combinalaresolucion de problemas de ingenieria
con el andlisis avanzado de datos. Su arquitectura basada
en matrices ofrece una representacion natural y eficiente de
los sistemas matematicos, mientras que sus capacidades
graficas permiten visualizar los resultados de manera clara



y precisa, facilitando la interpretacion de la informacion y la
identificacion de oportunidades de mejora en l0s procesos.
Asimismo, Matlab incorpora entornos especializados para
control automatico, destacando la Control System Toolbox,
que ofrece recursos parael disefo, sintonizaciény evaluacion
de controladores. Esta herramienta permite especificar
funciones de transferencia, analizar la respuesta dinamica
de los sistemas mediante graficos de escalon, diagramas
de Bode, entre otros métodos, y disefiar controladores
adaptados a las necesidades de cada proceso.

El uso de simuladores no se limita uUnicamente a la
prediccion del comportamiento de los sistemas; también
permite la implementacion de técnicas avanzadas de
control, incluyendo controladores PID, predictivos vy
adaptativos, asi como estrategias basadas en logica difusa
y redes neuronales. La combinacion de simulacion y control
automatico ofrece una vision holistica del sistema, donde
es posible ajustar parametros, evaluar el desempefio bajo
diferentes condiciones y anticipar problemas antes de
que ocurran, garantizando asi la eficiencia energética, la
estabilidad operativa y la optimizaciéon de recursos. En este
contexto, la simulaciéon se posiciona como una herramienta
indispensable para el desarrollo de procesos industriales mas
inteligentes, sostenibles y competitivos, donde la precision y
la confiabilidad de las decisiones son fundamentales para el
éxito operativo (Tierra et al., 2022).

1.6. Analisis comparativo de métodos de control
en refrigeracion, energia y sistemas autonomos

El analisis comparativo de métodos de control constituye una
herramienta esencial para comprender la eficacia, eficiencia
y aplicabilidad de diversas estrategias en contextos
tecnologicos cada vez mas exigentes. En el marco de la
ingenieria moderna, los sistemas de control no se limitan
Uunicamente a garantizar la estabilidad y el cumplimiento de
objetivos operativos, sino que también desempenian un papel
clave en la optimizacion de recursos, la reduccion de costos
y la respuesta a las crecientes demandas de sostenibilidad
y precision.
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Estas técnicas, aplicadas en areas como la refrigeracion
industrial, la gestion energética y los sistemas auténomos,
muestran un panorama en el que conviven enfoques
clasicos, predictivos e inteligentes, cada uno con ventajas y
limitaciones que los hacen mas o menos adecuados segun el
entorno de aplicacion. Entre los algoritmos mas destacados
se encuentran los controladores clasicos como el PID,
los predictivos como el MPC o el LQR, y los inteligentes
basados en logica difusa, redes neuronales o modelos
hibridos. La revisibn comparativa de estas estrategias
permite identificar sus fortalezas y valorar sus aportaciones
en términos de precision, eficiencia energética, estabilidad
y costo de implementacion, factores decisivos para la toma
de decisiones en contextos industriales y tecnolégicos de
alta complejidad.

Dentro de las investigaciones analizadas, Ortiz et al. (2021)
realizaron un estudio en el que se evaluaron dos estrategias
de control en conjunto con un sistema de planificacion de
trayectoria y guiado, con el objetivo de completar misiones
militares mediante vehiculos aéreos no tripulados (UAV).

Se propusieron el regulador cuadratico lineal (LQR) y
el control predictivo por modelos (MPC) como técnicas
multivariables orientadas a garantizar robustez y estabilidad.
Los resultados evidenciaron que, si bien ambas alternativas
eran funcionales, el MPC ofreci¢ una precision superior en
las trayectorias y un mejor desempefio en el seguimiento
de velocidad, ademas de un consumo mas eficiente de
combustible. EI LQR, en cambio, mostré desviaciones mas
notorias que, aunque no significativamente criticas, redujeron
la fiabilidad del sistema en condiciones de operacion
complejas. Estos hallazgos confirmaron la ventaja del MPC
en cuanto a evasion de obstaculos y control de referencia,
al gestionar de manera mas eficiente la configuracion de las
sefiales de control.

En una linea orientada a la eficiencia energética, Silupu
(2023) desarrolld6 un modelo matematico para procesos
de refrigeracion por compresion y compar6 el desempefio
de estrategias de control como el PID, el Generalized



Predictive Control (GPC) y el Model Predictive Control
(MPC). Los resultados mostraron que el MPC ofrecié un
comportamiento mas estable con menor sobreoscilacion
que el GPC, optimizando el control de la temperatura y
reduciendo el consumo de energia. Este tipo de aportes
resulta especialmente relevante en la industria de la
refrigeracion, donde los costos energéticos constituyen un
factor determinante y donde el control preciso de variables
como la temperatura garantiza tanto la calidad de los
productos como la sostenibilidad operativa.

Por otra parte, Abo-Sennah et al. (2021) llevaron a cabo un
estudio comparativo de siete técnicas de control aplicadas a
la optimizacion de la eficiencia en paneles solares, entre ellas
perturbacion y observacion (P&QO), su version modificada
(M-P&QO), conductancia incremental (INC), logica difusa
(FLC), redes neuronales artificiales (RNA), sistemas de
inferencia neuro-difusa adaptativa (ANFIS) y busqueda cucu
(CS).

Lassimulacionesrealizadasen MATLAB/SIMULINKmostraron
que todas las técnicas MPPT mejoraron significativamente el
desempefo respecto a sistemas sin control. En particular,
ANFIS ofrecid la mayor eficiencia, aunque con un alto
costo en sensores y procesamiento; CS y ANN presentaron
un buen rendimiento con ventajas en tiempo de computo
y costos de implementacion, mientras que P&0O vy sus
variantes mostraron oscilaciones y retardos mas marcados
en la respuesta. Estos resultados refuerzan la idea de que,
en sistemas energéticos, la eleccion del controlador debe
balancear eficiencia y viabilidad de implementacion.

Los estudios revisados evidencian que no existe un método
de control universalmente superior, sino que la idoneidad de
cada técnica depende del tipo de sistema, las condiciones
operativas y los objetivos estratégicos. Los controladores
clasicos, como el PID, siguen siendo una opcion robusta
y ampliamente utilizada por su simplicidad y bajo costo,
mientras que los predictivos, en especial el MPC, ofrecen un
desempeno superior en escenarios dinamicos y complejos.
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Por su parte, los enfoques inteligentes basados en redes
neuronales, l6gica difusa o modelos hibridos muestran un
gran potencial en aplicaciones que requieren adaptabilidad,
aungue con mayores exigencias de implementacion. De este
modo, la tendencia en la ingenieria contemporanea apunta
hacia la integracion e hibridacion de técnicas, combinando
la simplicidad de los métodos clasicos con la capacidad
predictiva de los algoritmos avanzados y la adaptabilidad
de los sistemas inteligentes, en busca de soluciones mas
precisas, sostenibles y eficientes para la industria del futuro.

1.7. Marco normativo y referencial para la
gestion sostenible y la inocuidad en sistemas de
refrigeracion alimentaria

La gestion eficiente y sostenible de los sistemas de
refrigeracion en el sector alimentario se sustenta en un sélido
marco normativo que integra disposiciones constitucionales,
estandares internacionales 'y regulaciones técnicas
nacionales. En el contexto ecuatoriano, la Constitucion de
la Republica de 2008 establece principios estrategicos que
orientan las politicas publicas hacia la soberania alimentariay
la sostenibilidad ambiental. En ella, se reconoce la soberania
alimentaria como una meta estratégica y una obligacion
del Estado, asegurando que todos los ciudadanos tengan
acceso permanente a alimentos sanos, inOCUOS y nutritivos.

Complementariamente, el articulo 413 dispone que el Estado
debe promover la eficiencia energética, el desarrollo de
tecnologias amigables con el medio ambiente y la inversion
en energias renovables de bajo impacto, constituyendo un
respaldo normativo esencial para la optimizacion de los
sistemas de refrigeracion en empresas del sector alimentario,
con el fin de garantizar la sostenibilidad ambiental y la
reduccion del consumo energético (Ecuador. Asamblea
Nacional Constituyente, 2008).

A nivel internacional, Ecuador se adscribe a los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS) establecidos por la Organizacion
de las Naciones Unidas, adoptando compromisos que
promueven la eficiencia energética y la mitigacion del



cambio climatico. Entre estos, el ODS 7 busca asegurar el
acceso universal a una energia asequible, sostenible, segura
y moderna, mientras que el ODS 13 enfatiza la adopciéon de
medidas urgentes para combatir el cambio climatico y sus
efectosadversos. Estasmetasglobalesrefuerzanlanecesidad
de implementar tecnologias y préacticas innovadoras en la
cadena de suministro alimentaria, destacando la relevancia
de sistemas de refrigeracion energéticamente eficientes y
ambientalmente responsables (Ecuador. Asamblea Nacional
Constituyente, 2008).

Desde la perspectiva normativa, la Norma Técnica Sustitutiva
de Buenas Préacticas de Manufactura, emitida por la Agencia
Nacional de Regulacion, Control y Vigilancia Sanitaria (2015),
establece requisitos claros para las empresas que procesan
y almacenan alimentos, garantizando la inocuidad y la
calidad de los productos. En particular, los articulos 53, 54 y
58 determinan las condiciones minimas de almacenamiento,
especificando la necesidad de mantener parametros
ambientales e higiénicos acordes con las caracteristicas de
cada producto.

Asimismo, se exige la implementacion de sistemas de
control de temperatura y humedad, asi como una adecuada
circulacion de aire, asegurando un entorno seguro y propicio
para la conservacion de los alimentos. El articulo 5, relativo al
disefio y construccion de instalaciones de almacenamiento,
enfatiza la facilidad de operacion y mantenimiento como
elementos esenciales para prevenir la proliferacion de
contaminantes y garantizar la seguridad del producto.

En complemento, la normativa internacional 1ISO 22000
sobre Sistemas de Gestion de la Inocuidad de los Alimentos
(International Organization for Standardization, 2018) define
los requisitos minimos para la implementacion de un sistema
integral de inocuidad alimentaria. Este estandar promueve la
comunicacion interactiva entre los distintos eslabones de la
cadena de suministro, facilitando la identificacion y gestion
de peligros potenciales que puedan comprometer la calidad
de los alimentos.
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Ademas, establece procedimientos especificos para
garantizar un entorno higiénico, incluyendo la correcta
operacion y mantenimiento de equipos de refrigeracion,
asi como la supervision continua de las instalaciones para
asegurar que los alimentos se mantengan en condiciones
Optimas (Servicio Ecuatoriano de Normalizacién, 2019).

Por su parte, la NTE INEN-ISO/TS 22002-1, que
regula los Programas de Prerrequisitos en Seguridad
Alimentaria, detalla los criterios necesarios para el disefio,
operacion y mantenimiento de instalaciones dedicadas
al almacenamiento y procesamiento de alimentos. Esta
normativa enfatiza laimportancia de mantener los parametros
criticos de temperatura, humedad y circulacién de aire bajo
control constante, evitando la contaminacion y asegurando
la preservacion de las propiedades organolépticas y
nutricionales de los productos. Ademas, establece la
obligatoriedad de implementar sistemas de monitoreo,
registro y control que permitan garantizar la vida util de los
alimentos hasta su llegada al consumidor final, fortaleciendo
la confianza en la cadena de suministro y la seguridad
alimentaria (Servicio Ecuatoriano de Normalizacion, 2009).

Este marco normativo constituye un respaldo integral para
la implementacion de sistemas de refrigeracion eficientes,
sostenibles y confiables dentro del sector alimentario. La
articulacion de disposiciones constitucionales, objetivos
de desarrollo global y estandares técnicos nacionales e
internacionales no solo asegura la inocuidad y calidad de
los productos, sino que también promueve la eficiencia
energética, la sostenibilidad ambiental y la innovacion
tecnoldgica. La convergencia de estos elementos constituye
un fundamento sélido para el disefio, operacion y control
de sistemas de refrigeracion modernos, capaces de
satisfacer las demandas crecientes de seguridad, eficiencia
y sostenibilidad en la industria alimentaria contemporanea.

El presente capitulo ha permitido establecer los fundamentos
tedricos y practicos necesarios para comprender la gestion
y optimizacion de los sistemas de refrigeracion industrial



dentro de la cadena alimentaria, integrando aspectos de
control automatico, sostenibilidad y normatividad vigente.
Se ha evidenciado que la aplicacion de técnicas de control,
desde los enfoques clasicos como los controladores PID
hasta estrategias avanzadas como el control predictivo
por modelos y los sistemas inteligentes basados en l6gica
difusa o redes neuronales, resulta esencial para mantener
las variables criticas de operacion dentro de rangos 6ptimos,
garantizando la eficiencia energética, la estabilidad del
sistema y la calidad de los productos almacenados.

Asimismo, la integracion de la refrigeracion industrial con
la cadena de suministro alimentaria resalta la importancia
de mantener flujos de productos controlados y seguros,
considerando tanto la trazabilidad como la inocuidad de
los alimentos. La revision de sistemas y tecnologias de
refrigeracion, asi como el modelamiento matematico de
sus componentes, proporciona herramientas valiosas
para el disefio, simulacion y optimizacion de procesos,
permitiendo anticipar comportamientos y tomar decisiones
fundamentadas antes de la implementacion real.

El analisis comparativo de métodos de control ha mostrado
gue no existe una solucién unica para todos los contextos,
sino que la seleccion de la estrategia mas adecuada
depende de factores como la complejidad del sistema,
las caracteristicas del producto, los objetivos energéticos
y la inversion disponible. En este sentido, los enfoques
inteligentes y predictivos ofrecen ventajas significativas
en términos de precision, reduccion de sobreoscilaciones
y eficiencia energética, mientras que los métodos clasicos
siguen siendo Utiles por su robustez y simplicidad de
implementacion.

Finalmente, la inclusion del marco normativo y referencial,
tanto nacional como internacional, refuerza la necesidad
de que los sistemas de refrigeracion no solo cumplan con
criterios de eficiencia y optimizacion, sino que también
garanticen la inocuidad alimentaria, el respeto por la
sostenibilidad ambiental y el cumplimiento de los objetivos
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de desarrollo sostenible. En conjunto, este capitulo
establece una base integral para la gestion eficiente, segura
y sostenible de los sistemas de refrigeracion industrial en el
sector alimentario, sentando las bases para los desarrollos
técnicos y estratégicos que se abordaran en los capitulos
posteriores.



IMPLEMENTACION
APLICADA DE CONTROL
AUTOMATICO EN CAMARAS
DE REFRIGERACION
INDUSTRIAL

2.1. Ubicacion geografica,
condiciones climaticas
del area experimental y
diseno metodologico del
estudio

La investigacion se realizé en una
industria alimenticia del cantén
Santo Domingo parroquia Valle
Hermoso, ubicado en la provincia
deSantoDomingodelosTsachilas,
Ecuador; cuyas coordenadas
geograficas son -0.092214525,
-79.27952740, cuyo nombre
se mantiene en reserva debido
a la confidencialidad de sus
operaciones.
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Este sector posee un clima de tipo tropical lluvioso, en
donde la temperatura ambiental tiene una media de 25 °C,
con un alto porcentaje de humedad relativa lo cual genera
ciertos desafios en la industria alimenticia local. Debido a
estas condiciones climaticas, el consumo energético en
equipos como los sistemas de refrigeracion requieren un
USO Mas intensivo que en otras regiones de tal manera que
se preserven los alimentos bajo los estandares requeridos
(Ecuador. Consejo Municipal de Santo Domingo, 2025).

Los sistemas de refrigeracion son importantes debido a
que impiden el crecimiento de bacterias en los alimentos
y contribuyen con su conservacion. Cuando los nutrientes
que poseen los alimentos se presentan en condiciones de
temperatura y humedad inadecuadas, las bacterias tienden
a incrementar su numero y consecuentemente producen
enfermedades que pueden ser relacionadas con el consumo
de alimentos contaminados. Pese a esto, el mantener
una correcta regulacion de las condiciones ¢ptimas en la
cadena de frio requiere un consumo elevado de energia lo
cual se relaciona directamente con las emisiones de efecto
invernadero que se producen en el ambiente (Quifiones,
2021).

Considerando estos aspectos, la empresa privada analizada
de la cual no se da el nombre debido a su confidencialidad
ha enfrentado varios retos relacionados con el consumo
energético en sus sistemas de refrigeracion. Esto se debe
a que existe una carencia en sistemas de control avanzado
dentro de las céamaras de refrigeracion que consideren
aspectos como la temperatura, humedad, flujo de aire y
presion no permitiendo que exista un ajuste dinamico de estos
parametros con respecto a las condiciones ambientales de
la zona. Este problema principal produce que el sistema sufra
de fluctuaciones térmicas, un mayor desgaste de los equipos
y el incremento en los costos de mantenimiento debido a un
control ineficiente.

Una oportunidad para abordar esta problematica consiste
en la implementacion de técnicas de control avanzado,
tales como el uso de algoritmos predictivos o modelos



matematicos basados en redes neuronales los cuales
pueden mejorar aspectos como el consumo energético,
tiempo de enfriamiento y la operatividad del sistema,
garantizando que las condiciones internas de las camaras
mantengan una estabilidad para la conservacion adecuada
de los productos.

En la empresa alimenticia cuyo nombre se reserva debido
a temas de confidencialidad, la cual se encuentra ubicada
en la provincia de Santo Domingo de los Tsachilas, se
ha presentado la necesidad de mejorar el control de las
camaras de refrigeracion mediante el analisis y evaluacion
de diferentes técnicas de control automatico avanzado en
donde se pueda optimizar de manera eficiente el consumo
energéticoy el desempeno operativo de este tipo de sistemas
en el contexto y condiciones ambientales de la zona, sin
comprometer la calidad del proceso de refrigeracion.

La optimizacion energética y operativa de las camaras
de refrigeracion industrial se presenta como un desafio a
ser abordado para la mejora en las industrias del sector
alimenticio de la zona de Santo Domingo, considerando las
condiciones climaticas del sector, mismas que requieren
altas demandas de refrigeracion para la conserva correcta
de los alimentos.

Tomando en cuenta esto, los sistemas de refrigeracion
representan un alto porcentaje en el consumo total de la
empresa de estudio la cual alcanza el 30% de acuerdo
con las bases del consumo analizado de la compania. Este
alto consumo implica un impacto directo en los costos de
operacion de la planta, considerando que los equipos de
condensacion que se utilizan para el enfriamiento tienen
potencias elevadas lo cual incrementa el costo de la tarifa
eléctrica.

De igual manera, los costos asociados a este tipo de
sistemas se consideran como un factor importante ya que
el mantenimiento de compresores puede llegar a cerca
de $30,000 mensuales cuando presentan fallas en su
funcionamiento, lo cual representa un impacto econémico
para la empresa. Este costo, pese a no ser habitual, genera
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problemas que incrementan de manera directa el costo
del producto final para los usuarios, que se puede evitar
mejorandolaeficienciadelos sistemas de control optimizando
la gestion energética y las condiciones de operacion.

La presente investigacion se enfoca en analizar diferentes
técnicas de control automatico de tal forma que se mejore
la eficiencia energética en las camaras de refrigeracion de
la empresa, considerando que las estrategias tradicionales
de control no consiguen adaptarse de manera correcta a
la dinamica de ciertas variables involucradas en el sistema
tales como la temperatura, humedad, presion y flujo de aire
lo cual produce un desempeno no adecuado de este tipo de
sistemas.

La principal justificacion de este trabajo de investigacion se
basa en la inclusion de sistemas avanzados, como el control
predictivo, adaptativo o basado en inteligencia artificial ya
que estos poseen un mejor potencial para responder de
forma eficiente a los cambios de las variables analizadas,
optimizando el consumo energéticoy la estabilidad operativa.

El disefio de la presente investigacion es de tipo cuantitativo
experimental debido a que permite evaluar de forma objetiva
cada una de las técnicas de control avanzado considerando
aspecto de eficiencia energética y operativa en las camaras
de refrigeracion industrial. Al aplicar técnicas como la
recoleccion y analisis de datos numéricos se garantiza el
enfoque cuantitativo para determinar que los resultados
obtenidos tengan una fundamentacion. En cuanto al
componente experimental, se ejecutan las simulaciones
pajo diversas condiciones de operacion aplicando las
estrategias de control predictivo, adaptativo e inteligencia
artificial, validando la efectividad de cada uno.

La aplicacion de este disefio se lo realiza mediante la
implementacion de los modelos matematicos y aplicacion de
simulaciones en el entorno de MATLAB/Simulink, donde se
analizan distintos escenarios de perturbaciones y operacion
en las camaras de refrigeracion. Estos experimentos
permitiran la manipulacion de la variable controlada para



observar el impacto que tiene cada controlador en respuesta
a aspectos como el consumo energético y la estabilidad
térmica del sistema. Estos resultados seran comparados
entre si para determinar qué estrategias de control es la mas
adecuada para la aplicacion en las camaras de refrigeracion
analizadas.

En cuanto a las fases de investigacion, la primera
corresponde a la observacion directa, en donde se ejecuta
el monitoreo y registro de las variables que influyen en el
comportamiento de las camaras de refrigeracion, lo cual
se realiza utilizando sensores y sistemas de adquisicion
de datos. Esta observacion permite entender la dinamica
del sistema para poder implementarla en el entorno de
simulacion. Estos datos son importantes para poder evaluar
el funcionamiento de las técnicas de control y establecer
una referencia inicial para la posterior validacion.

En la segunda fase se analizan los datos obtenidos vy
se genera el modelo computacional para examinar el
comportamiento del sistema en estado transitorio y en estado
estable verificando el tipo de modelo que corresponde a su
funcionamiento. Mediante diversas pruebas se observa la
estabilidad y relacién con diversas variables que afecten
el comportamiento operativo del sistema. En base a este
andlisis se determinara la linea base para la comparacion
y definicién de los escenarios de prueba en donde se
evaluaran las estrategias de control.

Finalmente, en la tercera fase se realiza las simulaciones
mediante el uso de un simulador para modelar y evaluar el
desempeno de las técnicas de control predictivo, adaptativo
e inteligencia artificial. Se aplicaran escenarios similares
para cada propuesta de control de tal manera que se puedan
comparar los resultados obtenidos en cada uno identificando
cual de ellos tiene una mejor respuesta en cuanto a la
optimizacion del consumo energético y mejoramiento de la
estabilidad del sistema.

Los instrumentos de investigacion se escogieron de tal forma
qgue se pueda garantizar el registro, procesamiento y analisis
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de los datos necesarios para el disefio y validacion de las
técnicas de control aplicadas a las camaras de refrigeracion
industrial.

A continuaciéon, se presentan los principales instrumentos
definidos:

+ MATLAB/Simulink: Utilizado como herramienta princi-
pal para la implementacion y evaluacion de las técnicas
de control planteadas. En este software se modela la
dinamica operativa de la planta, se realizan las simula-
ciones bajo diferentes escenarios y se analiza la influen-
cia de las estrategias de control en cuanto a eficiencia 'y
estabilidad.

+ Sistemas de adquisicidon de datos: integra un sistema
de adquisicion de datos que el cual permite el registro
de las variables de las camaras de refrigeracion en tiem-
po real por medio de sensores. Este sistema permite
que pueda integrar esta informacién en Matlab/Simulink
para aplicar la identificacion y asi obtener el modelo de
la planta.

* Analisis Comparativo de Técnicas de Control: Se vali-
dan las estrategias de control avanzado, evaluando pa-
rametros como como eficiencia energética, estabilidad,
repuesta ante perturbaciones y complejidad de imple-
mentacion, determinando la técnica mas adecuada para
optimizar el sistema de enfriamiento.

2.2. Enfoques de control en sistemas industriales

El control de procesos industriales constituye uno de los
pilares fundamentales en la automatizacion moderna, ya
que permite garantizar la estabilidad, eficiencia y calidad
en la operacion de sistemas complejos. La diversidad
de dinamicas presentes en los entornos industriales ha
impulsado el desarrollo de multiples enfoques de control,
que van desde métodos clasicos hasta técnicas avanzadas
apoyadas en inteligencia artificial. Entre los mas utilizados
se encuentra el controlador Proporcional-Integral-Derivativo
(PID), reconocido por su simplicidad, robustez y facilidad de



implementacion en la mayoria de los procesos productivos.
No obstante, las crecientes exigencias en términos de
precision, adaptabilidad y capacidad de respuesta frente
a entornos no lineales han favorecido la incorporacion de
estrategias mas sofisticadas, como el control difuso (Fuzzy),
el control basado en redes neuronales y los controladores
adaptativos.

Estos enfoques ofrecen diferentes ventajas: mientras el PID
sigue siendo una solucion versatil para procesos lineales
y de dinamica bien definida, los controladores difusos vy
neuronales destacan por su capacidad para gestionar
la incertidumbre, la complejidad y los comportamientos
no lineales. Por su parte, los controladores adaptativos
permiten una respuesta flexible frente a cambios en la
dinamica del sistema, ajustando parametros en tiempo real.
El analisis y comparacion de estas técnicas resulta esencial
para seleccionar la estrategia mas adecuada en funcion
de los objetivos de operacion, las restricciones técnicas
y los requerimientos de sostenibilidad energética. En este
sentido, la integracion de diferentes métodos de control no
solo optimiza el desempefio de los sistemas industriales,
sino que también contribuye a la innovacion tecnolégica y a
la competitividad en sectores clave de la produccion.

« Controlador PID clasico

El controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) es el
controlador con mas utilidad dentro de la industria, este
permite ajustar la salida de la planta de acuerdo con la
combinacion de las acciones Proporcional (P), Integral (1),
Derivativo (D). En la Tabla 2.1 se observan las principales
ventajas y desventajas del Controlador PID, destacando que
posee una facil implementacion dado que la mayoria de los
controladores de la industria tienen bloques definidos para
este tipo de control. En cuanto a las desventajas se tiene que
requiere ajustar de manera especifica para evitar pérdidas
de estabilidad.
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Tabla 2.1. Ventajas y desventajas del controlador
PID.

Ventajas Desventajas

Bajo desempefio en sistemas No li-

Facil implementacion y ajuste
neales

Rapida respuesta ante pertur- [ Requiere ajuste fino para no perder
baciones estabilidad

Se aplica a todo tipo de siste- | No se adapta a cambios en la dinami-
mas industriales ca del sistema

La Figura 2.1 indica el diagrama de blogues correspondiente
al controlador PID, en donde se verifican los bloques de
cada una de las acciones, la funcion del Accionador y del
Sistema o Planta de la cual se obtiene la variable controlada.
Este tipo de sistemas se utiliza para sistemas de Entrada
Unica Salida Unica (SISO), para implementar a un sistema
de varias entradas se requiere la sintonizacion de varios
blogues de control simultaneos.

H ~

Derivativo

Variable

Controlada
Accionador H Sistemna

Set Point
—

Error

Figura 2.1. Diagrama de Blogues de Controlador PID.

e Controlador MPC

El controlador MPC o conocido como Control Predictivo
basado en el Modelo utiliza una funcion matematica para
generar predicciones del comportamiento futuro del
sistema. Una de las principales caracteristicas es optimizar
una funcion de coste en cada iteracion para determinar la
mejor respuesta de la accion de control, asi como manejar
restricciones tanto en las entradas como en las salidas
del sistema. En la Tabla 2.2 se observan las principales
ventajas del controlador MPC, en donde se identifica el
desempeno para sistemas de multiples entradas. En cuanto
a desventajas se refiere este sistema puede generar altos



costos de implementacion y una alta carga computacional

para obtener respuestas precisas.

Tabla 2.2. Ventajas y desventajas del controlador

MPC.

Ventajas

Desventajas

Buen desempefo en sistemas Multi-
ple

Utiliza una alta carga computa-
cional

Entrada Multiple Salida (MIMO)

Resulta complejo en sistemas
No Lineales debido a que re-
quiere un modelo preciso de la
planta

Maneja restricciones como sobre
enfriamiento o sobre calentamiento
para casos de temperatura

La implementacion dentro del
hardware requiere un costo
elevado para respuestas

en tiempo real

Actla de manera 6ptima en la predic-
cion de la accion de control futura

En la Figura 2.2 se observa el esquema basico de un
controlador MPC en donde se verifican que las restricciones
se encuentran en la determinacion del objetivo y el
controlador y se tiene un estimador que retroalimenta la
salida del sistema mediante la variable controlada. Este tipo
de sistemas requiere que el modelo matematico sea preciso
para obtener un desempeno optimo, y se adapta de manera
eficiente en el manejo de varias entradas.

/-— Restricciones

Variable
Controlada

Valores
Deseados

Set Point
—_—

Seleccionador

de Objetivo Sistema

Controlador

Estimador

Estados Estimados J

\.

Figura 2.2. Diagrama de bloques del controlador MPC.
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» Controlador Fuzzy

Este controlador se basa en reglas heuristicas en vez de
utilizar modelos matematicos. Utiliza conjuntos difusos
que permiten modelar sistemas no lineales y se compone
de 3 etapas: fuzzificacion, inferencia y defuzzificacion. En
la Tabla 2.3 se observan las principales ventajas de este
tipo de control, el cual se adapta de manera eficiente a los
cambios de la dinamica del sistema. La principal desventaja
se considera el dificil ajuste de las reglas cuando existen
diversas entradas.

Tabla 2. 3. Ventajas y desventajas del controlador
Fuzzy.

Ventajas Desventajas
No se necesita un modelo matema- | Dificil de disefiar y ajustar en
tico preciso sistemas de multiples entradas
Es ideal para sistemas No lineales y | No permite garantizar la estabili-
que poseen Incertidumbre dad del sistema
Adaptable a cambios de la dinami- | En sistemas demasiado varia-
ca del sistema bles, requiere ajuste contante

En la Figura 2.3 se observa el diagrama de blogues de un
sistema basico de controlador Fuzzy en donde se comprueba
que el set point se conecta al fuzzificador, genera los
mecanismos de inferencia y realiza la defuzzificacién que
envia la sefial al sistema para controlar la variable. Cuando se
tiene un sistema con multiples entradas se pueden generar
una infinidad de reglas de inferencia.

Restricciones

Variable
Set Point _ Controlada
Mecanismo

——| Fuzzyficador : Defuzzyficador Sistema
de Inferencia

T

Reglas de
Inferencia

hN

Figura 2.3. Diagrama de bloques del controlador Fuzzy.



» Controlador basado en redes neuronales

Este tipo de controladores aprende la dinamica del sistema
a partir de datos en vez de tener un modelo matematico fijo.
Se puede utilizar en diversas arquitecturas para formar un
control directo o adaptativo y puede manejar sistemas no
lineales de manera optima. En la Tabla 2.4 se puede observar
las ventajas de este tipo de controlador, destacando la
facil adaptacion a la dinamica del sistema sin tener que
reconfigurar el controlador. La mayor desventaja de este
sistema es que requiere una gran cantidad de datos para
entrenar el modelo.

Tabla 2.4. Ventajas y desventajas del controlador
neuronal.

Ventajas Desventajas
No se necesita un modelo mate- | Dificil de disefar y ajustar en siste-
matico preciso mas de multiples entradas

Es Ideal para sistemas No linea- | No permite garantizar la estabilidad
les y que poseen incertidumbre | del sistema

Adaptable a cambios de la dina- | En sistemas demasiado variables
mica del sistema requiere un ajuste contante

En la Figura 2.4 se observa el diagrama de bloques de un
sistema basado en redes neuronales (RNA) el cual consta de
un bloque de control en donde se encuentra la arquitectura
de la red entrenada la cual envia la sefial a la planta para
controlar la variable de salida. En este tipo de sistemas se
puede incluir una combinacion de controladores PID o MPC
para mejorar la estabilidad o robustez de la planta.

Set Point Variable
Controlada
Controlador . )
/-—> Accionador Sistema f'
Neuronal
o /

Figura 2.4. Diagrama de blogues de un control RNA.
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+ Controlador adaptativo

El controlador adaptativo es aquel que permite ajustar los
parametros de control en tiempo real de acuerdo con las
necesidades de la planta. Se requiere una identificacion
continua del sistema vy tiene arquitecturas diferentes como
MRAC o L1. Enla Tabla 2.5 se puede observar las principales
ventajas y desventajas de este controlador, donde se destaca
que no requiere reajustes como el PID pero que posee una
complejidad de implementacion mayor con respecto al
Fuzzy o PID.

Tabla 2.5. Ventajas y desventajas del controlador
adaptativo.

Ventajas Desventajas
Util para sistemas variables Alta complejidad de implementacion

Utiliza una mayor cantidad de recur-
S0s computacionales

Compensa de manera ¢ptima | La sintonizacion es compleja en siste-
variaciones térmicas mas No lineales

No requiere ajuste constante

En la Figura 2.5 muestra el diagrama de blogues
correspondiente al controlador adaptativo, el cual posee
un blogue de mecanismos de adaptacion que retroalimenta
la diferencia entre la variable controlada y el modelo de
referencia para determinar el valor al cual se debe ajustar.
Este tipo de sistemas se puede combinar con controladores
MPC o PID para mejorar la respuesta y es util cuando se
tienen varias entradas y salidas debido a que maneja cada
variable de manera independiente.

Mecanismo de

Adaptacion
+ Variable
Set Point Controlada
Controlador
+

Modelo de
Referencia

Figura 2.5. Diagrama de bloques del controlador adaptativo.

+ Comparacion de técnicas de control analizadas

Finalmente, se realiza una comparacion entre diferentes
técnicas de control analizadas considerando aspectos como



la facilidad de implementacion, adaptabilidad a cambios
en la dinamica del sistema, manejo de restricciones, gasto
computacional requerido y si es recomendable 0 no para
sistemas MIMO. Enla Tabla 2-6 se observa que el controlador
MPC y el Adaptativo tiene mejores condiciones con respecto
a la adaptabilidad y recomendacion para ser utilizados en
sistemas MIMO.

Tabla 2.6. Comparacion entre técnicas de control.

S
= ©
s | 88 | &
2 o5 3 Manei .,
< @ o anejo de | Computacion | Ideal  para
2 S0 o | Restricciones | Requerida MIMO
S S22 | 3
o L E <
. . No reco-
PID Alta Baja [No Baja mendado
MPC Media |Alta Si Alta Si
. . . . S, pero
Fuzzy |[Media [Media | Parcialmente |Media complejo
Red , Si, pero re-
Neuro- | Baja /'Xllt: Y r’:‘}%nted'reda_ Muy Alta quiere entre-
nal namiento
Adap- : M u y|No directa- , ;
tativo Media Alta mente Media-Alta Si

2.4. Implementacion del modelo matematico del
sistema de refrigeracion

La camara de refrigeracion es un sistema dinamico debido
a que las variables que influyen en el proceso evolucionan
en el tiempo con respecto a las entradas. Para entender el
funcionamiento del sistema, en esta seccion se desarrolla
el modelo matematico de manera que pueda analizar el
cambio de las variables fisicas de temperatura, flujo de aire,
humedad y presion.

Se utilizaron datos registrados de temperatura en las
diferentes camaras de refrigeracion para poder determinar
las condiciones iniciales del sistema, asi como los rangos de
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temperatura de trabajo a las que esta sometida. En la Figura
2.6 se observan los datos de cada una de las 6 camaras
de refrigeracion de la empresa siendo la camara 2 la cual
se tomara como referencia para el analisis y modelado
matematico.

COMPORTAMIENTO DE TEMPERATURA CAMARAS DE
REFRIGERACION

TEMPERATURA[°C]
=
@

10

00:7T
o€V

0

0

0

0

0

0
00:0T
0€:0T
00:TT
0E'TT
00:zT
(4
00:€T
0€:ET
00:ST
0€:ST
00:9T
0€:9T

HORA DE MEDICION

Figura 2.6. Datos registrados en camaras de refrigeracion
de la empresa.

Al ser un sistema que se encuentra influenciado por factores
tales como la potencia de refrigeracion, el flujo de aire del
ventilador, estado del extractory la valvula de inyeccion de vapor
se considera como un sistema MIMO, tal y como se observa
en la Figura 2.7. Para esto se realizd un andlisis de balance
energético para determinar cada una de las ecuaciones
diferenciales que representan el comportamiento del sistema.
Variables de Salida

Temperatura Interna 3
Variables de Entrada

[°C]
Humedad Interna
[%HR] #
,//

Potencia de Refrigeracion [W]
Flujo de Aire del Ventilador [W]
Estado del Extractor [W]
- Estado de Valvula [W]

Presion Interna
[Pa]
Vi

|
l
|

NN NY

)

Flujo de Aire Interno
[m*/s]

| el
=
=

Figura 2.7. Variables que intervienen en la camara de
refrigeracion.



« Balance térmico de temperatura

Se determina la variacion de energia interna de la masa de
aire de acuerdo con la ecuacion diferencial:

2 (Ma€yT) = Qi — Qo 021
Donde:
m . Masa de Aire dentro de la camara
c: Calor Especifico del aire
T: Temperatura interna de la camara de refrigeracion
Q,, = KT, , - T). Ganancia de Calor

Q,, = U, Potecia Caldrica del Sistema

Simplificando los valores:

dT

dT k kT Uiy

—_-— = Tamb - -
dt  mgcp MaCp  MaC,

Aplicando la Transformada de Laplace:

k U,
T(s) = — T(s) + Ty — ——
S (5) m, : (S) oCp amb man
Agrupando:
k k U(s)
(S + )T(SJ = Tamb -
Ma Cp S MaCp MmyCp

Linealizando el sistema para obtener un sistema de primer
orden, asumiendo que la temperatura interna debe rondar
en 0 °C:
k U(s
)T(s) =~

aCp MaCp

(s +
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Se obtiene la funciéon de transferencia:

T
G11(S) = %
_Kll
R R

Definiendo que:

K., =0.0076 O —» Ganancia de Temperatura por Aplicacion

de Potencia

T, = 1200 s — Tiempo de Estabilizacion de Temperatura
Obteniendo:

—0.0076

G S‘ e
12(5) 1200s + 1

Se considera también el efecto que tiene el flujo de aire
sobre la temperatura, ya que el aire mejora la conveccion
incrementando la capacidad de enfriamiento del sistema. En
base a esto se plantea la ecuacion:

dT (Ec. 2.2)

E = _alT + ble

Donde:
a,. Contante Proporcional de enfriamiento
b,: Constante de Efecto del Flujo en el enfriamiento

U, Flujo de aire en la camara de Refrigeracion
Calculando la Transformada de Laplace:
sT(s) = a,T(s) + b,U,(s)

Se obtiene la funcidon de transferencia:

_T(s)
UL (s)




Gis = 1 =
a—ler 1
Donde:
1 m?
) =Ki14=10.3 [S *RW]
1
T4 = — = 150 s
ay
0.3

Gy = ——
4 150s+1

Finalmente, el modelo matematico de la temperatura en la
camara de refrigeracion se representa por:

T(S) = Gy1(5) * Uy (s) + Gya(s) » Up(s) (EC-2.3)

—0.0076
Ui(s)

T(s) = ———> .
) =To00sr1 "

Tsos 1 2B

En la Figura 2.8 se observa el diagrama de blogues
correspondiente a las funciones de transferencia que
representan la dinamica de la temperatura en el sistema de
refrigeracion analizado el cual consta de 2 bloques escaldn
gue representan la potencia de refrigeracion y el flujo de
aire del ventilador, 2 bloques de funcion de transferencia
y un sumador que dara la respuesta total del sistema para
visualizarla en el scope.

taull -5+ 1

II} K11 ) D

Potencia de Refrigeracién

Temperatura Interna

J— K14
tauld -5+ 1

Flujo de Aire del Ventilador

Flujo de Aire

Figura 2.8. Diagrama de blogues Simulink de temperatura
interna del sistema.
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Finalmente, en la Figura 2.9 se observa el comportamiento
frente a una entrada escaldén, mismo que permite observar
de manera precisa como el sistema responde a un cambio
repentino y sostenido en la entrada tanto para la potencia
de refrigeracion y el flujo de aire del ventilador. Se puede
observar que se tiene un sistema lento y estable, con una
dindmica de primer orden con un tiempo de establecimiento
que va en torno a los 500.89 segundos.

Temperatura Interna - Lazo Abierto
1.2 1 1 1 1

Temperatura Interna
Funcién Escalén

0.8

0.6

0.4

Entrada de la Planta

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [s]

Figura 2.9. Respuesta al escalén del comportamiento
dinamico de temperatura.

+ Balance de masa de vapor de agua

Se utiliza el principio de conservacion de la masa de vapor
de agua en un volumen controlado la cual estéa representada
por:

dH(t) (Ec. 2.4)
= = —dz2f(t) + bz

Donde:
H(t): Cantidad de Humedad en el Sistema

a,. Constante de Eliminacion de Humedad



b,. Cantidad de Inyeccion de Vapor

u,(t). Senal que Controla la Inyeccion de Vapor

Se aplica la transformada de Laplace:

sH(s) = —a,H(s) + b,U.(s)
Agrupando:

(s +a,)H(s) = b,U,(s)
Se obtiene la funciéon de transferencia:

H(S) _ b3
Us(s) s+ az

Para obtener una funcién de primer orden se reemplaza:

b %
ar = K2 ="06 L5

1
T24 = — = 2508
az

—0.6

G e —
2 7 2505 + 1

Se considera también el efecto que tiene el flujo de aire sobre
la humedad, considerando una funcion de transferencia
lineal de la forma:

K
22 =—
T228 + 1
Donde:
%
Kaz2=-04 [kW]

T22 = 250 s
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Obteniendo:

; —04
2 2505 + 1

Finalmente, el modelo matematico de la humedad en la
camara de refrigeracion se representa por:

T(5) = Gy4(5) * Us(s) + Gyp(s) * Uy(s) (EC. 2.5)

N :
250s +1

T(s) = Us(s)

— « U, (s
250s +1 ° 2(S)

En la Figura 2.10 se observa el diagrama de blogues
correspondiente a las funciones de transferencia que
representan la dinamica de la humedad en el sistema de
refrigeracion analizado el cual consta de 2 bloques escaldn
que representan el estado del extractor y el flujo de aire
del ventilador, 2 blogues de funcién de transferencia y un
sumador que dara la respuesta total del sistema para ser
visualizado en el scope.

II} rauZAK?»‘j +1 '@ D

SP2

Potencia en Humedad

I K22
tau22 -5 + 1

SP5

Humedad Relativa

Figura 2.10. Diagrama de bloques Simulink de humedad
interna del sistema.

Finalmente, en la Figura 2.11 se observa el comportamiento
de la humedad frente a una entrada escaldn tanto para el
flujo del aire del ventilador como el estado del

extractor. El sistema es de primer orden estable con un
tiempo de establecimiento de 979.0149 segundos y con una
respuesta suave, sin sobreimpulso ni oscilaciones.



Humedad Interna - Lazo Abierto
1.2 T T T

Humedad Interna
Funcién Escalon

|

e
&

Entrada de la Planta
=}
-8

\

0.2

0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo [s]

Figura 2.11. Respuesta al escalon del comportamiento
dinamico de humedad.

+ Balance de masa de aire
Segun el principio de conservacion de masa de aire en un
volumen cerrado se tiene la expresion:

dm _ _ (Ec. 2.6)
— = Mip — Moyt
dt

Y se relaciona la masa de aire con la presion mediante la
ecuacion de gases expresada por:

PV = mRT (Ec.2.7)

Despejando:

PV
M =R

Donde:
P: Presion de aire

V: Volumen de aire
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R: Constante Especifica del Aire
T: Temperatura Absoluta

m: Masa del Aire

Derivando respecto al tiempo:

dm dP
P *E = Min — Mout
Reemplazando en el balance de masa de aire:

vV dP

*—— = Min — Mout

RT dt

Se asume que:

m, = b,u,(t) — Donde esta expresion representa la aper-

mn

tura o cierre de la valvula de ingreso de aire.

m_ . = a,P(t) — Relacion con la Presion interna del sistema.
Obteniendo:

vV o ar
RT ™ dt
Reemplazando:

= —azP(t) + baua(t)

Se calcula la transformada de Laplace:

1 K.
Despejandoseobtiene:  sP(s) = ——P(s) + =U,(s)

33 Ta3



P(s) _ K33
Uy(s) Ta3s+1

50

Goyg = —————
31005 + 1

De igual manera se analiza la influencia del flujo de aire en
la presion mediante una funcién de transferencia lineal de la
forma:

Kzy

Gy =
22 a5 +1

Donde:

K., = 30.7045 [Pa]
e = 30704 [y

Tq4 = 100 s

Obteniendo:
G — 30.7045
3 100s + 1

Finalmente, el modelo matematico de la presion en la camara
de refrigeracion se representa por:

T(S) = Ggg (5) #* Uq_(S) + 634(5) ¥ Uz(s:) (EC 28)
30.7045
() = To0s 71" V2 + Tooe 71+ 12

En la Figura 2.12 se observa el diagrama de blogues
correspondiente a las funciones de transferencia que
representan la dinamica de la presion en el sistema de
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refrigeracion analizado el cual consta de dos bloques
escalon que representan el estado de la valvula de presion
y el flujo de aire del ventilador, dos bloques de funcion de
transferencia y un sumador que dara la respuesta total del
sistema para visualizarla en el scope.

, K33 ) Ji
E taudd -5+ 1 L

&R1

Preskan Infema

J_ K34
. taudd 541

[

Figura 2.12. Diagrama de bloques Simulink de presion
interna del sistema.

Finalmente, en la Figura 2.13 se observa el comportamiento
de la presion frente a una entrada escaldn tanto para el flujo
del aire del ventilador como el estado de la valvula de ingreso
de aire. Se observa que es un sistema de primer orden el cual
no presenta sobreimpulso ni oscilaciones con un tiempo de
establecimiento de 394.7293 segundos aproximadamente.

Presion Interna - Lazo Abierto
1.5 1 1 T

Presion Interna
Funcién Escalén

/

K

Entrada de la Planta

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [s]

Figura 2.13. Respuesta al escalén del comportamiento
dinamico de presion.



« Dinamica del flujo de aire interno

Para el cambio de velocidad de flujo de aire se lo modelo
mediante la ley de Newton:

(Ec. 2.9)

o dv
Mt

Esta fuerza es generada por: la accion del ventilador, una
diferencia de presion o por pérdidas de friccion. Se ajusta el
modelo en base al modelo del fluido de segundo orden que
viene representado por:

L dzq R dg iq AP(D) (Ec. 2.10)
dacz T ae
Donde:
Lf: Inercia de Flujo de Aire
R,: Resistencia del Aire
C. Compresibilidad del Aire

A, Presion Generada por el Ventilador

Aplicamos la transformada de Laplace:

Les?Q(s) + ResQ(s) +CifQ(s) = AP(s)

Por lo tanto:
_ Q)
" Us(s)
1
Gaa = 1
Lfs2 + Res + C_f
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_pxL_ kg
=25t
8ulL Pa=xs
Ry :FZO'%OG 3 ]

Cr = v = 0.00154 m’
royp Pa

Se obtiene la funciéon de transferencia:

1
G f—
** 4052 + 0.0306s + 649.35

Implementando el modelo de flujo de aire interno desarrollado
en Simulink, como se puede observar en la Figura 2.14, el
cual consta de un blogue escaldén qué representan el flujo
de aire del ventilador, un blogue de funcion de transferencia
el cual se conecta directamente al scope para visualizar la
respuesta.

,II m‘:-;im:‘n i‘

EE

Proaznoa schve Prasion!

Figura 2.14. Diagrama de bloques Simulink de flujo de aire
interno del sistema.

Finalmente, en la Figura 2.15 se observa la respuesta al
escalon del flujo de aire interno correspondiente al sistema
de refrigeracion. Este sistema posee una dinamica de primer
orden sin oscilaciones ni sobreimpulso, con un tiempo de
establecimiento de 78.7414 segundos.



Flujo de Aire Interno - Lazo Abierto
1.5 1 1 T

Flujo de Aire Interno
Funcion Escalon

Entrada de la Planta

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo [s]
Figura 2.15. Respuesta al escalon del comportamiento
dinamico de flujo de aire.

2.5. Implementacion de técnicas de control para
el modelo de refrigeracion

La implementacion de técnicas de control en sistemas de
refrigeracion industrial constituye un eje fundamental para
garantizar la estabilidad térmica, la eficiencia energética y
la confiabilidad operativa de los procesos. Estos sistemas,
al estar expuestos a perturbaciones externas y variaciones
de carga térmica, requieren de estrategias de control que
asegurenundesempeforobustoy flexible, adaptandose alas
condiciones cambiantes de operacion. En este contexto, se
recurre a metodologias clasicas y avanzadas que, mediante
diferentes enfoques matematicos y computacionales,
permiten optimizar la dinamica del sistema y asegurar la
calidad de los productos refrigerados.

El presente apartado aborda de manera integral la
implementacion de diversos esquemas de control, iniciando
con el controlador PID, ampliamente utilizado en la industria
por su sencillez y eficacia en la regulacién de variables.
Posteriormente, se desarrolla el proceso de sintonizacion
de los parametros de este controlador con el fin de
obtener respuestas dinamicas ajustadas a los objetivos
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de estabilidad y tiempo de establecimiento. Asimismo, se
examina la aplicacion del control predictivo basado en
modelo (MPC), unatécnica avanzada que permite anticipar el
comportamiento del sistema y corregir posibles desviaciones
en funcion de horizontes de predicciéon y control.

En la busqueda de mayor adaptabilidad, se incorpora el
uso de redes neuronales artificiales como herramienta
de control inteligente, capaces de aprender y generalizar
el comportamiento del sistema a partir de datos de
entrenamiento. La sintonizacion de estos controladores
neuronales abre paso a la exploracion de diferentes
arquitecturas y funciones de entrenamiento que permitan
mejorar la precision de la regulacion. De igual manera, se
implementa el controlador adaptativo por referencia de
modelo (MRAC), orientado a ajustar automaticamente las
ganancias del sistema frente a variaciones no lineales o
incertidumbres estructurales.

Con el proposito de establecer un criterio comparativo
objetivo, se plantea la evaluacion de todas estas técnicas
de control en funcién de aspectos como estabilidad, tiempo
de respuesta, robustez frente a perturbaciones, consumo
energético y precision en el seguimiento de la senal de
referencia. Esta comparacion permite determinar cuél de
los enfoques implementados resulta mas adecuado para la
gestion de camaras de refrigeracion industrial, aportando
evidencia practica sobre la efectividad de cada estrategia
de control en un entorno real de operacion.

* Implementacion de controlador PID

Para la implementacion del control PID, se agrega el
blogue correspondiente dentro de Simulink y se realiza la
sintonizacion propia del programa mediante PID TUNER,
como se observa en la Figura 2.16 donde se determina
Si se quiere una respuesta mas agresiva o un controlador
mas robusto con una respuesta mas rapida o mas lenta.
Seleccionada la respuesta requerida por el sistema se
actualiza en bloque para que se asigne cada una de las
ganancias de control.



<\ PID Tuner (controladorPID/Controlador Temperatura Interna) = o X

Type PIDF | Domain SO ; Y \ » | 134805 @ @ D
————  Slower Response Time (seconds) Faster
Form Parallel | Time -
Plant - Reset Show Update
Add Plot ~ | B ! I |:|‘ -
& options | (& ! Aggressive Transient Behavior Robust 0600[ > Design Parameters | Block
PLANT | CONTROLLER DESIGN TUNING TOOLS RESULTS
- Plant List 5 Step Plot: Reference tracking X
Name ‘Class
Plant Jss

Step Plot: Reference tracking

Amplitude
=)
o

Preview

o
IS

024

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Time (seconds)

Figura 2.16. Sintonizacién de controlador PID con PID
TUNER.

Actualizado el bloque de control se procede a colocar
perturbaciones dentro del sistema para poder determinar
la respuesta del controlador y colocando los elementos de
visualizacion como se observa en el diagrama de bloques
de la Figura 2.17, el cual representa el sistema de control de
temperatura interna de la camara de refrigeracion.

outtempPID

Tomperstra intora

Figura 2.17. Diagrama de bloques del sistema de control PID
de temperatura con perturbaciones.

Se observa en la Figura 2.18 la respuesta al escalén unitario
del controlador PID de temperatura en donde se verifica que
setiene un sobreimpulso elevado que llega aproximadamente
a 6.94 %. De igual manera se observa la respuesta ante las
perturbaciones que recupera el valor deseado en un tiempo
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de 572.93[s], las cuales ingresaron 0.2 y -0.2 [°C] al sistema
en diferentes tiempos.

Controlador PID Temperatura Interna - Respuesta al Escalén Unitario

12p | |
B . N l\

Temperatura Interna
Funcién Escalén

ann

b
-]
]

Temperatura [°C]
=)
o

I

£y
L)
2

0.2 7

0 2 2 2
o 200 400 600 800 17000 7200 1400 1600 1800 2000
Tiempo [s]

Figura 2.18. Respuesta al escaléon unitario del sistema de
control PID de temperatura con perturbaciones.

Posteriormente se realiza el mismo procedimiento para el
sistema de control PID de Humedad generando el diagrama
de blogues que se observa en la Figura 2.19 en donde se
colocan las respectivas perturbaciones para poder observar
la respuesta del sistema.

Figura 2.19. Diagrama de bloques del sistema de control PID
de humedad con perturbaciones.

Se observa en la Figura 2.20 la respuesta al escalén unitario
en donde se verifica que tiene un sobreimpulso Unicamente
quellevaalos8.02% y conunarespuestaalas perturbaciones
que corresponde a 777.924[s]. las cuales ingresaron 0.2 y
-0.2 [%HR] al sistema en diferentes tiempos.



4 Eonfmfador PID Humedad Inferna - Respuesta al Escaléon Unitario
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Figura 2.20. Respuesta al escaldn unitario del sistema de
control PID de humedad.

Igualmente se procede a generar el diagrama de bloques
del Sistema de Control PID de presion incluyendo las
perturbaciones respectivas que permitan comprobar su
respuesta tal y como se observa en la Figura 2.21.

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaa

Figura 2.21. Diagrama de bloques del sistema de control PID
de presion con perturbaciones.

Se observa en la Figura 2.22 la respuesta al escaldn unitario
en donde se verifica que tiene un sobreimpulso Unicamente
del 9.46% con respecto al set point y con una respuesta a
las perturbaciones que corresponde a 328.52 [s], las cuales
ingresaron 0.2 y -0.2 [Pa] al sistema en diferentes tiempos.
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Controlador PID Presion Interna - Respuesta al Escalén Unitario

1 1 1
1.2 Praesion interna |
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n‘ I
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a 2a0 400 600 B0O 1000 1200 1490 1600

Timesenem el

Figura 2.22. Respuesta al escalon unitario del sistema de
control PID de presion.

Finalmente se implementa el diagrama de blogues del
Sistema de Control PID de flujo de aire incluyendo las
perturbaciones respectivas que permitan comprobar su
respuesta tal y como se observa en la Figura 2.23.

Perturbaciones de Flujo de Alre
Perturbacion 1 Flua de Afie

Perturbacion 2 Fluo de At

outfujoPD

F——o [ 1

G Eerpeae Potrci g Veniad R -5+ 1iCid Fijo de A iamo
'SP, Flujo de Aire:

Cantrolador da Flujo de Aire

Planta de Fluo de Are Intema

Fljo da Aie nemo

Figura 2.23. Diagrama de bloques del sistema de control PID
de flujo de aire con perturbaciones.




Se observa en la Figura 2.24 |la respuesta al escaldn unitario
en donde se verifica que tiene un sobreimpulso de 7.53% con
respecto al set pointy con unarespuesta a las perturbaciones
que corresponde a 35.62 [s], las cuales ingresaron 0.05 y
-0.05 [m3/s] al sistema en diferentes tiempos.

Controlador PID Flujo de Aire Interno - Respuesta al Escalon Unitario
| | | I

1.2 Flujo de Aire Interno

Funcién Escalén

1 f\_ M

/ =
0.8

Flujo de Aire [m3/s]

a 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo [s]

Figura 2.24. Respuesta al escaldon unitario del sistema de
control PID de flujo de aire con perturbaciones.

e Sintonizacion de los controladores PID

Se realiza la sintonizacion de los controladores para observar
el comportamiento en diversas condiciones de Kp, Kiy Kd
de tal forma de observar la respuesta y seleccionar el mejor.
Mediante Zieger Nichols y una sintonizacion por medio
del PID Tuner se implementaron 3 controladores de cada
variable, como se muestra en la Figura 2.25.
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Figura 2.25. Sintonizaciéon de Controladores PID a)
Controlador de Temperatura, b) Controlador de Humedad,
c) Controlador de Presion, d) Controlador de Flujo.

20 100

Se comprueba en la Tabla 2.7 que el controlador de
temperatura sintonizado mediante la herramienta PID
Tuner, especificamente el segundo controlador, da mejores
resultados con un sobreimpulso del 6.94% y un tiempo de
establecimiento de 54.9711 [s]. En cuanto a humedad el
controlador 3 entrega un tiempo de establecimiento de
657.88 [s] y un sobreimpulso de 7.53%. La respuesta de los
otros controladores se observa en la Tabla 2.7.

Tabla 2.7. Parametros de sintonizacion de
controladores PID.

Controlador PID Temperatura

Zieger Nichols | PID Tuner 1 | PID Tuner 2
KP 85,4874 5,0856 2,8020
Kl 13,8155 0,0658 0,0364
KD 3,4539 -3,4670 -164,2100




Sobreimpulso 12,30% 6,94% 7,53%
Tiempo de Esta-
blecimiento 5,8863 54,9771 36,1954
Tiempo de Subida 0,6771 14,2432 7,5279
Controlador PID Humedad
Zieger Nichols | PID Tuner 1 | PID Tuner 2
KP -8,8850 -1,3375 -1,9389
Kl -0,0921 -0,0100 -0,0154
KD 75,4330 12,1400 1,8066
Sobreimpulso 11,37% 6,58% 8,02%
Tiempo de Esta-
blecimiento 226,3619 779,9637 657,8849
Tiempo de Subida 43,5620 227,7644 166,3800
Controlador PID Presion
Zieger Nichols | PID Tuner 1 | PID Tuner 2
KP 0,3100 0,0181 0,0456
Kl 0,1085 0,0004 0,0010
KD 2,3026 0,0000 -0,1960
Sobreimpulso 14,34% 9,46% 9,44%
Tiempo de Esta-
blecimiento 43,3532 293,8641 164,6339
Jempo de Subl- 4,8818 77,7893 32,0335
Controlador PID Flujo de Aire
Zieger
Nichols PID Tuner 1 | PID Tuner 2
KP 0,3893 0,0287 0,0627
Kl 0,5464 0,0027 0,0070
KD 0,4575 -0,0020 0,0506
Sobreimpulso 12,30% 6,94% 7,53%
Tiempo de Estableci-
miento 5,8863 54,9771 36,1954
Tiempo de Subida 0,6771 14,2432 7,7225
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Implementacion de controlador MPC

Para poder implementar un controlador predictivo, se utiliza
el blogue MPC Controller el cual asigna cada una de las
variables de entrada y salida para posteriormente realizar la
sintonizaciéon como se observa en la Figura 2.26 mediante
la variacion del horizonte de prediccion (20) y el control de
prediccion (2).

P MPC Design xdorMPC/MPC Controller2) = o %

MPC DESIGNER NING )

Pl = & > 0 B B &

Plot Edit Compare Export
o enari

=/ scenariot: Output x

5 Input Response (against internal plant) Output Response (against internal plant)
4 — ———

et

de Refrigerador(1)

~ Controllers

mpct
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Figura 2.26. Sintonizacion del controlador MPC.

Una vez sintonizados cada uno de los controladores se
procede a implementar el sistema de control MPC de
temperatura como se observa en la Figura 2.27 ubicando
las mismas perturbaciones que en el controlador PID para
poder evaluar y comparar su respuesta.

Figura 2.27. Diagrama de blogues del sistema de control
MPC de temperatura con perturbaciones.



Se procede a verificar la respuesta del sistema como se
observa en la Figura 2.28, donde se comprueba que un
sobreimpulso que llega al 9.85% previo a la estabilizacion,
sin embargo, se observa que tiene un tiempo de
establecimiento de 4086.5 [s] y un tiempo de recuperacion
ante perturbaciones de 1389 [s], las cuales ingresaron 0.1y
-0.1 [°C] al sistema en diferentes tiempos.

t'._'f‘%ntrolador MPC Temperatura Interna - Respuesta al Escalon Unitario
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Figura 2.28. Respuesta al escaldn unitario del sistema de
control MPC de Temperatura con perturbaciones.

Posteriormente se procede a implementar sistema de control
MPC, tanto para la humedad, como para la presion dentro
de un mismo controlador como se observa en la Figura 2.29
ConN sus respectivas perturbaciones.
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Figura 2.39. Diagrama de bloques del sistema de control
MPC de humedad y presién con perturbaciones.

Se procede a verificar la respuesta del sistema de humedad
como se observa en la Figura 2.30, donde se comprueba que
tiene un sobreimpulso de 16.19% previo a la estabilizacion,
con un tiempo de establecimiento de 6005.1 [s] y un tiempo
de recuperacion ante perturbaciones de 2061 [s], las cuales
ingresaron 0.1y -0.1 [%HR] al sistema en diferentes tiempos.

Deigualmanera, se observaenlaFigura2.31 larespuesta del
sistema de presion con el controlador MPC implementado,
donde comprueba gue se tiene un sobreimpulso de 29.63%
previoalaestabilizacion, conuntiempo de establecimiento de
3497.9 [s] y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones
de 1062 [s], las cuales ingresaron 0.2 y -0.2 [Pa] al sistema
en diferentes tiempos.
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Figura 2.30. Respuesta al escalon unitario del sistema de
control MPC de humedad con perturbaciones.
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Figura 2.31. Respuesta al escaldn unitario del sistema de
control MPC de presion con perturbaciones.
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Finalmente se procede a implementar sistema de control
MPC para el flujo de aire tal y como se observa en la Figura
2.32 ubicando las perturbaciones para poder evaluar vy
observa la respuesta del sistema.

outflujoMPC
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Figura 2.32. Diagrama de bloques del sistema de control
MPC de flujo de aire con perturbaciones.

Se observa en la Figura 2.33 la respuesta del sistema de
flujo de aire con el controlador MPC implementado, donde
se comprueba que tiene un sobreimpulso de 9.99% previo
a la estabilizacion, con un tiempo de establecimiento de
1655.4 [s] y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones
de 515.11 [s], las cuales ingresaron 0.05 y -0.05 [m3/s] al
sistema en diferentes tiempos.
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Figura 2.33. Respuesta al escalon unitario del sistema de
control MPC de flujo de aire con perturbaciones.



e Sintonizacioén de Controlador MPC

Se realiza la sintonizacién de los controladores MPC para
observar el comportamiento en diversas condiciones
de horizonte de prediccion, horizonte de control de tal
forma de observar la respuesta y seleccionar el mejor. Se
implementaron 3 controladores de cada variable, como se
muestra en la Figura 2.34.
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Figura 2.34. Sintonizacion de Controladores MPC a)
Controlador de Temperatura, b) Controlador de Humedad,
c) Controlador de Presion, b) Controlador de Flujo.

Se comprueba en la Tabla 2.8 que el controlador de
temperatura ajustado con un horizonte de prediccion de 30
y un horizonte de control de 15, entrega mejores resultados
para esta variable con un sobreimpulso del 6.26% y un
tiempo de establecimiento de 1149.1 [s]. La respuesta de
los otros controladores se las observa en la Tabla 2.8.
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Tabla 2.8. Parametros de sintonizacion de

controladores MPC.

Controlador MPC Temperatura

MPC 1 MPC 2 MPC 3
Tiempo de Muestreo 0,1 0,1 0,1
Horizonte de Prediccion | 10,0000 20,0000 30,0000
Horizonte de Control 2,0000 10,0000 15,0000
Peso de Penalizacion de
Entradas 0,1000 0,1158 0,5000
Peso de Penalizacion de
Salidas 1,0000 0,3885 1,0000
Sobreimpulso 79,17% 78,88% 6.26%
fiempo de Establecimien- | 346 5086 [308,8236 | 1149.1
Tiempo de Subida 7,3267 11,4505 389.37
Controlador MPC Humedad
MPC 1 MPC 2 MPC 3
Tiempo de Muestreo 0,1 0,1 0,1
Horizonte de Prediccion 10,0000 20,0000 30,0000
S Horizonte de Control 2,0000 5,0000 15,0000
s Peso de Penalizacion de
E Entradas 0,1978 0,1822 0,1000
2 Peso de Penalizacién de
2 Salidas 0,5066 0,5488 1,0000
22 Sobreimpulso 84,67% 14,69% 74,91%
;‘:’% Tiempo de Establecimiento | 957,62 2018,5 775,02
s é Tiempo de Subida 13,8116 435,07 20,41
S c
%  Controlador MPC Presiéon
\» MPC 1 MPC 2 MPC 3
S Tiempo de Muestreo 0,1 0,1 0,1
Horizonte de Prediccion 10,0000 20,0000 30,0000




Horizonte de Control 2,0000 5,0000 15,0000
Peso de Penalizacion de

Entradas 10,0000 20,0000 10,0000
Peso de Penalizacion de

Salidas 0,1000 0,1000 0,1000
Sobreimpulso 69,64% 63,33% 29,63%
Tiempo de Establecimiento | 491,7061 467,1102 | 754,15
Tiempo de Subida 18,7340 19,7175 97,37
Controlador MPC Flujo de Aire

MPC 1 MPC 2 MPC 3

Tiempo de Muestreo 0,1 0,1 0,1
Horizonte de Prediccion 10,0000 20,0000 30,0000
Horizonte de Control 2,0000 5,0000 15,0000
Peso de Penalizacion de En-

tradas 10,0000 20,0000 30,0000
E’eso de Penalizaciéon de Sa- 0.1000 0.1000 0.1000
lidas

Sobreimpulso 54,21% 42,54% 0,00%
Tiempo de Establecimiento 85,4420 62,4348 307,81
Tiempo de Subida 4,9831 5,5343 172,42

Implementacion de controlador por redes
neuronales

Para la implementacion del controlador basado en Redes
Neuronales, se requiere la recoleccion de datos para
entrenamiento, los cuales corresponden al comportamiento
dinamico de la planta. Se recopilan datos de la planta en
lazo cerrado con diferentes valores de set point de tal forma
que puedan generar datos de entrada y salida. Para este
caso se recopilaron 5000 datos los cuales se ingresaron a
la herramienta de disefio Neural Net Times Series, la cual
permite generar redes para aplicaciones de regresion en
sistema no lineales. Se asigna la arquitectura que se observa
en la Figura 2.35 y se selecciona el 70% de los datos para
entrenamiento el 15% para validaciony el 15% para pruebas.
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Figura 2.35. Arquitectura de la red neuronal para el control
del sistema.

Se procede a ejecutar el entrenamiento obteniendo los
resultados que se observan en la Tabla 2.9 utilizando un
algoritmo Levenberg-Marquardt se obtuvo un error de
0.0617 y una exactitud de 1 lo cual indica que es un modelo
en donde las entradas esperadas se ajustan a las salidas.

Tabla 2.9. Resultados del entrenamiento del
control neuronal de temperatura.

Observaciones MSE R
Entrenamiento 280 0.0617 1.000
Validacion 60 1.4256 0.9995
Test 60 4.3046 0.9984

Adicionalmente, en la Figura 2.36 se observa el
comportamiento del error (MSE) para el entrenamiento de
esta red neuronal de temperatura en donde se comprueba
que el mejor resultado obtenido se genera en la época 12
con un valor de 1.42 para los datos de validacion.



Best Validation Performance is 1.4256 at epoch 6

— Train

Validation

Mean Squared Error (mse)

6
12 Epochs

Figura 2.36. Grafica del error del entrenamiento de la red
neuronal de temperatura.

Una vez generado el entrenamiento de la red neuronal para
el control de temperatura, se procede a exportar el bloque de
la arquitectura de la red hacia Simulink, donde se ingresara
como entradas la medicion del error y la salida anterior del
controlador y la salida de control se conecta hacia la planta,
como indica la Figura 2.37 incluyendo las perturbaciones
respectivas para la evaluacion.

£

£11
= el s+ 1 Terpuuiea inea
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Figura 2.37. Diagrama de bloques del sistema de control
neuronal de temperatura con perturbaciones.
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Se procede a verificar la respuesta del sistema como lo
muestra la Figura 2.38, donde comprueba que se tiene un
sobreimpulso que llega a los 7.99% previo a la estabilizacion
con un tiempo de establecimiento de 378.12 [s] y un tiempo
de recuperacion ante perturbaciones de 431.99 [s], las cuales
ingresaron 0.1y -0.1 [°C] al sistema en diferentes tiempos.

Co;lrtzralador Neuronal Temperatura Interna - Respuesta al Escalén Unitario

Temperatura Interna
Funcién Escalén

L~ N
>

Temperatura [°C]
e o
-] -]

S
L
2

0.2 .

0 'l 'l 'l ] L L L L L

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 71800
Tiempo [s]
Figura 2.38. Respuesta al Escalon Unitario del Sistema de
Control Neuronal de Temperatura con Perturbaciones.

De igual manera, se genera el modelo entrenado de red
neuronal de humedad y exportado hacia Simulink de tal forma
que se pueda conectar el bloque como se observa en la Figura
2.39 con sus respectivas entradas, salidas y perturbaciones
para poder ejecutar las validaciones respectivas.

Figura 2.39. Diagrama de bloques del sistema de control
neuronal de humedad con perturbaciones.



Se procede a verificar la respuesta del sistema de humedad
como se observa en la Figura 2.40, donde comprueba que
se tiene un sobreimpulso que llega al 7.50% del set point
esperado, con un tiempo de establecimiento de 506.64 [s]
y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones de 555.19
[s], las cuales ingresaron 0.1 y -0.1 [%HR] al sistema en
diferentes tiempos.
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Figura 2.40. Respuesta al escaldon unitario del sistema de
control neuronal de humedad con perturbaciones.

Se genera el modelo entrenado de red neuronal de presion 'y
se exporta hacia Simulink de tal forma que se pueda conectar
el bloque como indica la Figura 2.41 con sus respectivas
perturbaciones para poder ejecutar las validaciones
respectivas.
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Figura 2.41. Diagrama de bloques del sistema de control
neuronal de presion con perturbaciones.
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Se procede a verificar la respuesta del sistema de presion
como se observa en la Figura 2.42 donde se comprueba
que tiene un sobreimpulso que llega al 9.91% del set point
esperado, con un tiempo de establecimiento de 592,22
[s] y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones de
514.12 [s], las cuales ingresaron 0.1y -0.1 [Pa] al sistema en
diferentes tiempos.
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Figura 2.42. Respuesta al escalon unitario del sistema de
control neuronal de presion con perturbaciones.

Finalmente, se genera el modelo entrenado de red neuronal
de flujo de aire y se lo exporta hacia el entorno de Simulink
de tal forma que pueda conectar el bloque como indica la
Figura 2.43 con sus respectivas perturbaciones para poder
ejecutar las validaciones.
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Figura 2.43. Diagrama de bloques del sistema de control
neuronal de flujo de aire con perturbaciones.

Se procede a verificar la respuesta del sistema de flujo de
aire con el controlador neuronal como se observa en la Figura
2.44, donde se comprueba que tiene un sobreimpulso del
5.05% del set point, con un tiempo de establecimiento de
103,1 [s] y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones
de 128.45 [s], las cuales ingresaron 0.1 y -0.1 [m3/s] al
sistema en diferentes tiempos.
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Figura 2.44. Respuesta al escalon unitario del control
neuronal de flujo de aire con perturbaciones.
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e Sintonizacion del controlador neuronal

Se ejecuta la sintonizaciéon de los controladores neuronales
para observar el comportamiento en diversas arquitecturas
variando la cantidad de neuronas en la capa oculta y el tipo
de funcion de entrenamiento de tal forma que se pueda
observar la respuesta y seleccionar el mejor controlador. Se
implementaron 3 controladores de cada variable, como se
muestra en la Figura 2.45.
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Figura 2.45. Sintonizacion de Controladores Neuronal a)
Controlador de Temperatura, b) Controlador de Humedad,
c) Controlador de Presion, d) Controlador de Flujo.

Se comprueba en la Tabla 2.10 que el controlador de
temperatura ajustado 3500 datos de entrenamiento, 1500
para la validacion, con 10 neuronas en la capa oculta y una
funcion de activacion bayesiana entrega mejores resultados
para esta variable con un sobreimpulso del 1.93% y un
tiempo de establecimiento de 392.2 [s]. La respuesta de los
otros controladores se las observa en la Tabla 2.10.



Tabla 2.10. Parametros de sintonizacion de
controladores neuronales.

Controlador NEURONAL Temperatura

Exactitud 1,0000 1,0000 0,9900
Sobreimpulso 7,99% 1,93% 8,64%
Tiempo de

Establecimiento 378,1281 392,2098 [ 1.183,8000
Tiempo de Subida 97,3135 201,3648 166,7700

Controlador NEURONAL Humedad

Exactitud 0,9999 0,9999 0,9998
Sobreimpulso 7,50% 161,85% 189,12%
Tiempo de

Establecimiento 506,6422 850,1057 489,2298
Tiempo de Subida 117,9284 20,8440 12,9042

Controlador NEURONAL Presion

Exactitud 0,9998 0,9998 0,9996
Sobreimpulso 5,63% 30,98% 9,91%
Tiempo de

Establecimiento 511,7900 403,7349 | 592,2214
Tiempo de Subida 182,3800 46,3600 121,7669

Controlador NEURONAL Flujo de Aire

Exactitud 0,9650 0,9709 0,9545
Sobreimpulso 7,90% 5,05% 3,36%
Tiempo de

Establecimiento 62,2697 103,1012 | 171,8107

Tiempo de Subida 17,2223 37,5116 65,0972

Implementacion de controlador adaptativo

Para la implementacion de un controlador adaptativo en
el modelo planteado se utiliza el bloque Model Reference
Adaptative Control que se observa en la Figura 2.46 el cual
requiere un modelo de referencia al cual va a ajustar el control
y el modelo original de la planta. Para el caso planteado
ajusta a un modelo de primer orden el cual tiene un tiempo
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menor de establecimiento y que esta dado por la funcién de
transferencia que se presenta a continuacion:

—0.08 (Ec.2.11)
800s +1

System  Control Gains  Disturbance Model  Learning Modification
MRAC

H(s) =

© Direct O Indirect
Nominal Model
x(f) = Ax(f) + Bu(t) + f(x))

A 1/1200 0.00083333 |:

B -0.0076

Reference Model
Xy (1) = Ay (t) + Bpr(t)

Am -1/800 0.00125 ;

Bm 0.08

Cancel Help Apply

Figura 2.46. Parametros del bloque Model Reference
Adaptative Control para control de temperatura.

Una vez establecido el sistema de referencia se implementa
el diagrama de blogues del controlado adaptativo de
temperatura que indica la Figura 2.47, donde coloca como
entradas el error y la salida de temperatura medida y conecta
la salida de control al modelo de la planta. De igual manera que
los casos anteriores ubican las perturbaciones que permiten
la validacion y verificacion de los resultados del controlador.

Figura 2.47. Diagrama de bloques del sistema de control
adaptativo de temperatura con perturbaciones.



Se procede averificar larespuesta del sistema de temperatura
con el controlador adaptativo como visualiza la Figura 2.48,
donde se comprueba gue tiene un sobreimpulso que llega a
9.29%, con un tiempo de establecimiento de 14.58 [s] y un
tiempo de recuperacion ante perturbaciones de 20.478 [s],
las cuales ingresaron 0.1y -0.1 [°C] al sistema en diferentes
tiempos.

c::nftréoﬁador Adaptativo Temperatura Interna - Respuesta al Escalén Unitario
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Figura 2.48. Respuesta al escaldon unitario del sistema de
control adaptativo de temperatura con perturbaciones.

Como se observa en la Figura 2.49, implementa el sistema
de control adaptativo en base a la referencia de humedad
asignada, y conectacadaunodeloscomponentesincluyendo
las perturbaciones para comprobar el funcionamiento del
controlador.

Figura 2.49. Diagrama de bloques del sistema de control
adaptativo de humedad con perturbaciones.
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Se verifica la respuesta del sistema de humedad con el
controlador adaptativo como se visualiza en la Figura 2.50,
donde se comprueba que tiene un sobreimpulso del 0%
y un tiempo de recuperacion ante perturbaciones de 1.54
[s], las cuales ingresaron 0.05 y -0.05 [%HR] al sistema en
diferentes tiempos.

s Czlun!mradar Adaptativo Humedad Interna - Respuesta al Escalén Unitario
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Figura 2.50. Respuesta al escaldon unitario del sistema de
control adaptativo de humedad con perturbaciones.

De igual manera, como muestra la Figura 2.51, implementa
el sistema de control adaptativo en base a la referencia de
presion asignada, y conecta cada uno de los componentes
incluyendo las perturbaciones para comprobar el
funcionamiento del controlador.
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Figura 2.51. Diagrama de bloques del sistema de control
adaptativo de presion con perturbaciones.



Verificando la respuesta del sistema de presion con el
controlador adaptativo como visualiza la Figura 2.52, donde
comprueba que tiene sobreimpulso de 0% y un tiempo de
recuperacion ante perturbaciones de 0,34 [s], las cuales
ingresaron 0.05 y -0.05 [Pa] al sistema en diferentes tiempos.

Cfgtro.fador Adaptativo Presion Interna - Respuesta al Escalon Unitaria

Presion Interna

Funcién Escalén
1 1 L
' |

Presion [Pa]
= o
o -]

I
[y

0.2

0 M 1 M M 1 M M M M

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo [s]
Figura 2.52. Respuesta al escalén unitario del sistema de
control adaptativo de presion con perturbaciones.

Finalmente, como se indica la Figura 2.53, se implementa el
sistema de control adaptativo en base a la referencia de flujo
de aire asignada, y conecta cada uno de los componentes
incluyendo las perturbaciones para comprobar el

funcionamiento del controlador.
L

=

Figura 2.53. Diagrama de bloques del sistema de control
adaptativo de flujo de aire con perturbaciones.
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Comprobando la respuesta del sistema de presion con el
controlador adaptativo como visualiza la Figura 2.54, donde
se comprueba que no tiene sobreimpulso, con un tiempo
de recuperacion ante perturbaciones de 0,62 [s], las cuales
ingresaron 0.05 y -0.05 [m3/s] al sistema en diferentes
tiempos.

Controlador Adaptativo Flujo de Aire Interno - Respuesta al Escalén Unitario
oF 7 i T r i T ¥ T T

Flujo de Aire Interno 7
Funcion Escaldn

b
[

Flujo de Aire [m3/s]
o
(=]

b
-

0.2

80 100 120 140 160 180 200
Tiempo [s]

Figura 2.54. Respuesta al escalon unitario del sistema de

control adaptativo de flujo de aire con perturbaciones.

+ Sintonizacién de controlador adaptativo

Se realiza la sintonizacion de los controladores adaptativos
para observar el comportamiento en diversas funciones
de referencia variando la ganancia de retroalimentacion y
la tasa de aprendizaje de tal forma que se pueda observar
la respuesta y seleccionar el mejor controlador. Se
implementaron 3 controladores de cada variable, como se
muestra en la Figura 2.55.
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Figura 2.55. Sintonizacion de Controladores Adaptativos a)
Controlador de Temperatura, b) Controlador de Humedad, c)
Controlador de Presion, d) Controlador de Flujo.

Se comprueba en la Tabla 2.11 que el controlador de
temperatura ajustado la ganancia de retroalimentacion
a 200 con una tasa de aprendizaje de 1 y una funcién de
referencia 0.05 500s+1 entrega mejores resultados para
esta variable con un sobreimpulso del 9.29% y un tiempo
de establecimiento de 14.5843 [s]. La respuesta de los otros
controladores se las observa en la Tabla 2.11.
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Tabla 2.11. Parametros de sintonizacion de
controladores adaptativos.

Controlador ADAPTATIVO Temperatura

ADAPTATIVO | ADAPTATIVO | ADAPTATIVO
1 2 3
Modelo de Refe- ﬂ 1 0,5
rencia 19s+1 200s+1 500s + 1
Ganancia de
Retroalimenta- 1000 500 200
cion
g@sa. de Apren- 0,0200 0,1000 1,0000
izaje
Sobreimpulso 55,80% 44,71% 9,29%
Tiempo de Esta-
blecimiento 9,2000 15,6350 14,5843
Tiempo de Su- 1,0800 0,9431 3.9026
bida
Controlador ADAPTATIVO Humedad
ADAPTATI- | ADAPTATIVO | ADAPTATIVO
VO 1 2 3
Modelo de Refe- —0,001 —0,008 —0,35
rencia 0,1s+1 20s+1 2855 + 1
Ganancia de Re-
troalimentacion 1000 500 200
Tasa de Aprendi- 0,0200 0,0500 0,1000
zaje
Sobreimpulso 0,00% 504,10% 436,38%
Tiempo de Esta-
blecimiento 38,5100 97,5832 28,0936
Tiempo de Subi-| 54 o500 10214 04893

da




Controlador ADAPTATIVO Presion

ADAPTATI- | ADAPTATIVO | ADAPTATIVO
VO 1 2 3

Modelo de Refe- 0,001 0,0095 0,0027
rencia 0,055 +1 0,01s+1 0,5s+1
Ganancia de Re-
troalimentacion 1000 500 100
Tasa de Aprendi-| 4509 0,0100 1,0000
zaje
Sobreimpulso 0,00% 0,00% 0,46%
Tiempo de Esta-
blecimiento 77,6674 36,7199 8,7334
Tiempo de Subida 45,1412 0,0124 4,5378

Controlador ADAPTATIVO Flujo de Aire

ADAPTATIVO | ADAPTATIVO | ADAPTATIVO

1 2 3
Modelo de Re- 0,0001 0,0055 0,002018
ferencia 0,09s +1 0,052s+1 0,015s+ 1
Ganancia  de
Retroalimenta- 1000 500 200
cion
Tasa de Apren- 0,0200 0,1000 1,0000
dizaje
Sobreimpulso 0,00% 166,61% 0,00%
Tiempo de Es-
tablecimiento 499 9900 69,0171 230,2857
g'@'ﬁ:po de Su-| 546853 0,0009 135,1945

Comparacion de las técnicas de control avanzado

La comparacion de técnicas de control avanzado considera
5 aspectos clave para establecer cual controlador tiene
mejor efectividad y eficiencia para el control de camaras de
refrigeracion considerando diferentes variables. Para poder
determinar de manera cuantitativa que controlador se adecua
mejor a la camara de refrigeracion planteada. Se asigna una
ponderacion a cada una de las variables involucradas en la
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eficiencia operativa y energética tal y como se observa en la
Tabla 2.12.

Tabla 2.12. Ponderacion de cada uno de los
parametros evaluados.

Parametro Peso (%) Justificacion
Un menor error asegura que la tem-
Error en estado peratura deseada se mantenga, redu-
estacionario 259, ciendo el consumo energético y mejo-
(o]

rando la conservacion de productos.

Un tiempo méas pequeno permite al-

Tiempo de canzar rapidamente la temperatura

establecimiento 209 deseada, mejorando la eficiencia y re-
° duciendo el consumo energético.

Un menor sobreimpulso evita fluctua-
Sobreimpulso 15% ciones excesivas, manteniendo la es-
tabilidad del sistema.

Una respuesta rapida y precisa ante
5% cambios externos mantiene la eficien-
Cia energética.

La Potencia en Estado Estacionario in-
dica cuanto gasto energético tiene el
equipo para mantener la variable de-
seada.

Respuesta ante
perturbaciones

Consumo Ener-
gético en Estado 35%
Estacionario

En la Tabla 2.13 muestran los resultados de la comparacion
de controladores considerando la Temperatura interna,
donde visualiza que el que mejor rendimiento tiene es el
MPC, que genera un sobreimpulso de 6.26%, tiene un tiempo
de establecimiento alto de 1149.1 [s], un error en estado
estacionario de 0, una respuesta ante perturbaciones de
1389 [s] y un consumo de potencia en estado estable de

£ 2123 [W].
= Tabla 2.13. Pardmetros de evaluacién de
S controladores avanzados para temperatura.
S s
5 C_Ic_>mproba0|on PiD | mPC NEURO- | ADAPTATI-
= emperatura NAL VO
Tiempo de Estableci-
\f» miento (s) 620,95 [ 11491 378,12 14,58
W= Sobreimpulso (%) 6,94 6,26 7,99 9,29
(—) Error en Estado Esta-
= cionario 0 0 0 0




Tiempo de Estableci-
miento en Perturbacio- | 572,93 | 1389 431,99 28,478
nes (s)

Consumo Energético

Estado Estable (W) 2326 | 2123 2286 2148

En la Tabla 2.14 se observa el score obtenido para el
controlador de temperatura, en donde se verifica que el
controlador MPC genera mejores resultados que los otros
con un 4.25 puntos, seguido del adaptativo con 4.2.

Tabla 2.14. Score total de controladores de
temperatura.

Comprobacion | ph | yipc | NEURONAL | ADAPTATIVO

Temperatura

Tiempo de Estableci-

miento (s) 3 2 4 5
Sobreimpulso (%) 4 5 3 2
Error en Estado Esta-

cionario 5 S S S
Tiempo de Estableci-

miento en Perturbacio- | 3 2 4 5
nes (s)

Consumo  Energético

Estado Estable (W) 2 5 3 4
SCORE TOTAL 33| 4,25 3,75 4.2

En cuanto a la humedad interna, se verifica que el control
neuronal tiene ventajas en cuanto al sobreimpulso con
unicamente un 7.5% Yy un error en estado estacionario
de O, como se observa en la Tabla 2.15. Por otro lado, el
control adaptativo tiene ventajas en cuanto al tiempo de
establecimiento con Unicamente 65.39 [s] para llegar al punto
deseado y una reaccion de perturbaciones de 1.54 [s]. El
consumo de energia es casi similar entre los controladores
PID, MPC y Adaptativo, siendo el menor el PID con 302.5
[W].
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Tabla 2.15. Parametros de evaluacion de
controladores avanzados para humedad.

Comprobacion
Humedad PID MPC | NEURONAL | ADAPTATIVO

Tiempo de
Establecimiento | 828,64 | 2018,5 506,64 65,39
(s)

Sobreimpulso

5 8,02 | 14,69 7,5 0
(%)

Error en Estado
Estacionario 0 0 0

Tiempo de

Establecimiento
en Perturbacio-| 777,92 2061 555,19 1,54
nes (s)

Consumo Ener-
gético Estado| 302,5 302,9 1082,3 302,7
Estable (W)

En la Tabla 2.16 se observa el score obtenido para los
controladores de humedad, donde indica que el controlador
adaptativo genera mejores resultados que los otros con un
4.65 puntos, seguido del PID con 4.2,

Tabla 2.16. Score total de controladores de
humedad.

Comprobacion
Humedad PID | MPC | NEURONAL | ADAPTATIVO

Tiempo de
Establecimiento (s) 3 2 4 5
Sobreimpulso (%) 3 2 4 5
Errqr en Estado Estacio- 5 5 5 5
nario
Tiempo de
Establecimiento en Per-| 3 2 4 5
turbaciones (s)
Consumo  Energético
Estado Estable (W) 5 3 2 4
SCORE TOTAL 42 | 31 3,55 4,65

En cuanto a presion interna de la camara, la Tabla 2.17
visualiza que el control adaptativo presenta ventajas hacia los
otros controladores conrespecto altiempo de establecimiento
con 110.52 [s], no genera sobreimpulso, tiene un error en



estado estacionario de 0 igual que los otros controladores,
y posee un tiempo de recuperacion ante perturbaciones de
0.34 [s]. En cuanto al consumo energético se visualiza que
el controlador MPC tiene una mayor ventaja con 1082 [W],
seguido del control neuronal con 1648 [W].

Tabla 2.17. Parametros de evaluacion de
controladores avanzados para presion.

Comprobacion

Presion PID MPC | NEURONAL | ADAPTATIVO
Tiempo de
Establecimiento (s) 438,74 | 754,15 592,22 110,52
Sobreimpulso (%) 9,46 29,63 9,91 0
Error en Estado Es-
tacionario 0 0 0 0
Tiempo de
Establecimiento en|328,52| 1062 514,12 0,34
Perturbaciones (s)
Consumo
Energético Estado| 1994 1082 1648 1994
Estable (W)

LaTabla2.18 muestraelScore Obtenidoparaloscontroladores
de presion, en donde verifica que el controlador Adaptativo
genera mejores resultados que los otros con un 4.3 puntos,
seguido del neuronal con 3.85.

Tabla 2.18. Score total de controladores de
presion.

Comprobacion
Presion PID | MPC | NEURONAL | ADAPTATIVO

Tiempo de
Establecimiento (s) 4 2 3 5
Sobreimpulso (%) 4 2 3 5
Error en Estado Esta-
cionario 5 5 5 5
Tiempo de
Establecimiento en| 4 2 3 5
Perturbaciones (s)
Consumo Energético
Estado Estable (W) 2 5 4 3
SCORE TOTAL 355 3,8 3,85 4,3
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Se evalua los controladores avanzados para la planta de flujo
de aire de la camara de refrigeracion analizada como indica
la Tabla 2.19. Se visualiza que el controlador Adaptativo tiene
un tiempo de establecimiento de 72.59 [s] con un error en
estado estacionario de 0 y un consumo energético de 51.95
[W]. Con respecto al sobreimpulso este controlador presenta
un 0 al igual que el MPC, seguido del neuronal que posee
un 5.05%. El control adaptativo y PID tienen mejor tiempo de
recuperacion ante perturbaciones con 0.62 [s] y 35.62 [s]
respectivamente.

Tabla 2.19. Parametros de evaluacion de
controladores avanzados para la variable de
flujo de aire.

Comprobacion

Flujo de Aire PID | MPC | NEURONAL | ADAPTATIVO
Tiempo de
Establecimiento (s) 52,38 | 307,81 103,1 72,59
Sobreimpulso (%) 7,53 0 5,05 0
Error en Estado Es-
tacionario 0 0 0 0
Tiempo de
Establecimiento en| 35,62 | 515,11 128,45 0,62
Perturbaciones (s)
Consumo Energéti-
co Estado Estable| 116,9 | 571,4 5714 51,95
(W)

La Tabla 2.20 indica el score obtenido para los controladores
de presion, donde determina que el controlador adaptativo
genera mejores resultados que los otros controladores con 5
puntos, seguido del PID con 4.1 puntos.



Tabla 2.20. Score total de controladores de flujo
de aire.

Comprobacion | oh [ ipc | NEURONAL | ADAPTATIVO

Flujo de Aire
Tiempo de Estable-
cimiento (s) 4 2 3 5
Sobreimpulso (%) 3 5 4 5
Eerr en Estado Es- 5 5 5 5
tacionario

Tiempo de Estable-
cimiento en Pertur-| 4 2 3 5
baciones (s)

Consumo  Energéti-

co Estado Estable| 4 3 3 5
(W)
SCORE TOTAL 41 | 3,55 3,65 5

Finalmente se realiza la comparacion de cada uno de los
controladores implementados que se sintonizaron para
mejorar la respuesta operativa de cada uno observando el
comportamiento con respecto a la funcion escalén como
se muestra en la Figura 2.56. Se verifica que el controlador
neuronal para temperatura tiene una respuesta sin
oscilaciones y con un sobreimpulso del 8.94% y un tiempo de
establecimiento de 101.47 segundos. En cuanto a la variable
de humedad, se muestra que el controlador adaptativo
ajustado tiene un sobreimpulso de 0% y un tiempo de
establecimiento de 38.59 segundos. Por otro lado, la variable
de presion el controlador adaptativo tiene una respuesta
que sobresale con respecto a las otras variables con un
sobreimpulso de 2.31% y un tiempo de establecimiento de
89.99 segundos. Por ultimo, el controlador de flujo de aire,
en este caso el neuronal, tiene un tiempo de establecimiento
103.13 segundos y un sobreimpulso de 5.03% siendo los
gue mejor respuesta ofrecen en el sistema.
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En base a los resultados obtenidos se observa que las
técnicas de control avanzadas como el MPC, Neuronal y el
Adaptativo generan mejores resultados en cada una de las
comparaciones de control considerando los aspectos de
consumo energeético y eficiencia operativa.



CONCLUSIONES

La investigacion se realizd en una industria
alimenticia ubicada en la parroquia Valle Hermoso
del cantén Santo Domingo, en la provincia de
Santo Domingo de los Tsachilas, Ecuador, donde
se analizo la problematica del consumo energético
y la eficiencia operativa de las camaras de
refrigeracion industrial. La empresa estudiada, cuyo
nombre se mantiene en reserva por razones de
confidencialidad, enfrenta limitaciones derivadas
de la ausencia de sistemas de control automatico
avanzado que integren de manera dinamica
variables criticas como la temperatura, la humedad,
el flujo de aire y la presion. Esta carencia provoca
fluctuaciones térmicas, incremento del desgaste de
los equipos y mayores costos de mantenimiento, lo
que afecta directamente la sostenibilidad y calidad
de los procesos de refrigeracion.

En este contexto, se evaluaron diferentes técnicas
de control automatico, entre ellas el controlador
PID, el controlador predictivo basado en modelos
(MPC), el controlador difuso, los controladores
neuronales y el control adaptativo. Se comprobd
que el controlador PID presenta ventajas de facil
implementacion y bajo costo computacional,
aunque sus prestaciones son limitadas en sistemas
complejos. Por su parte, el MPC mostré un alto
potencial para sistemas multivariables con multiples
entradas y salidas, aunque su aplicacion practica se
ve restringida por el elevado costo computacional.
Los controladores neuronales demostraron gran
capacidad de adaptacion a sistemas no lineales,
aungue su disefio es complejo debido a la amplia
variabilidad de configuraciones posibles. El
control adaptativo, en cambio, se destacd por
no requerir ajustes constantes, ya que se adapta
automaticamente a la referencia planteada, aunque
también implica un costo computacional elevado.

El modelado matematico de las camaras de
refrigeracion incluy6 variables como temperatura,
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humedad, presion y flujo de aire interno, considerando
como variables de control la potencia de refrigeracion, la
potencia del ventilador, el estado del extractor y la valvula de
inyeccion. Mediante ecuaciones de balance térmico, balance
de masa de vapor, balance de masa de aire y dinamica del
aire interno, se verificd que esta ultima influye de manera
significativa en las variables de temperatura, humedad y
presion. Las funciones de transferencia implementadas en
Simulink permitieron observar el comportamiento del sistema
en lazo cerrado, comprobando que el flujo de aire presenta
un amortiguamiento que genera oscilaciones, mientras que
las demas variables son subamortiguadas y no generan
oscilaciones.

Finalmente, lasimulacionyvalidaciondelastécnicasdecontrol
implementadas arrojaron resultados diferenciados segun
la variable de estudio. Para la temperatura, el controlador
neuronal ofrecid una respuesta sin oscilaciones, con un
sobreimpulso del 7.99 % y un tiempo de establecimiento de
378.12 segundos. En la humedad, el controlador adaptativo
ajustado alcanzd un desempeno sobresaliente, con
sobreimpulso del 0 % y un tiempo de establecimiento de
65.39 segundos. Respecto a la presion, el mismo controlador
adaptativo mostré los mejores resultados, también con un
sobreimpulso del 0 % y un tiempo de establecimiento de
110.52 segundos. En el flujo de aire, igualmente el control
adaptativo ofrecié la mejor respuesta, con un tiempo de
establecimiento de 72.59 segundos y un sobreimpulso del
0 %.

La investigacion evidencia que la implementacion de
técnicas de control automatico avanzado, en particular el
uso de controladores adaptativos y neuronales representa
una alternativa viable para mejorar la eficiencia energética,
la estabilidad del sistema y la conservacion de productos
en camaras de refrigeracion industrial. La integracion de
estos métodos en la empresa analizada permitiria reducir
los costos operativos, prolongar la vida util de los equipos y
optimizar los procesos productivos, generando un impacto
positivo tanto en la sostenibilidad empresarial como en la
calidad de los productos almacenados.
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El libro aborda la problematica del alto consumo energético
en los sistemas de refrigeracion utilizados en la industria
alimentaria, con especial énfasis en el contexto ecuatoriano.
La investigacion se llevd a cabo en una empresa de la
parroquia Valle Hermoso, cantén Santo Domingo, provincia de
Santo Domingo de los Tsé&chilas en ecuador; cuyo nombre se
reserva por confidencialidad. En este entorno, se identificaron
retos asociados al elevado gasto energético, fluctuaciones
térmicas y desgaste prematuro de equipos, ocasionados por
la ausencia de sistemas de control avanzado en las camaras
de refrigeracion. El estudio integra fundamentos tedricos vy
practicos sobre control automatico, modelamiento matematico
de variables criticas como temperatura, humedad, presion y
flujo de aire, asi como la implementacion de estrategias de
control inteligente, incluyendo controladores PID, predictivos
(MPC), adaptativos y neuronales. Se disefiaron modelos
de simulaciéon en Simulink para evaluar la dinamica de
los sistemas y validar la respuesta en lazo cerrado bajo
diferentes condiciones. Los resultados demostraron que los
controladores neuronales aplicados a la temperatura ofrecieron
una respuesta estable con un sobreimpulso de 7.99 % y un
tiempo de establecimiento de 378.12 segundos. En cuanto
a la humedad, el controlador adaptativo ajustado obtuvo un
desempenio 6ptimo, con 0 % de sobreimpulso y un tiempo de
establecimiento de 65.39 segundos. Variables como presion
y flujo de aire también evidenciaron un mejor comportamiento
bajo control adaptativo, mostrando estabilidad y rapidez en
el ajuste. Este libro constituye un aporte académico y técnico
dirigido a estudiantes, investigadores y profesionales de la
ingenieria de control, automatizacion y eficiencia energética. Al
combinar teoria, simulacion y aplicacion practica, demuestra
como la implementacion de técnicas de control inteligente
puede optimizar la operacion de los sistemas de refrigeracion
industrial, reduciendo el consumo energético, mejorando
la sostenibilidad ambiental y garantizando la calidad de los

productos alimentarios.
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