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Resumen

Los trabajos en el area de control de finales del siglo de XIX y principios del siglo XX,
describian el modelado, analisis y disefio de sistemas lineales empleando herramientas
matematicas bien definidas como el algebra lineal y el calculo diferencial. Sin embargo,
a mediados de los afios 40 comienzan a surgir trabajos que introducen el concepto de
sistemas no lineales. A partir de este momento, el interés por el desarrollo de herra-
mientas teoricas para el analisis y disefio de controladores no lineales fue en aumento.
La principal causa del rapido desarrollo de esta nueva linea de investigacion fue el sector
aeroespacial, donde se vivia una desenfrenada carrera por la conquista del espacio. Pos-
teriormente, otros sectores industriales como el automovilistico o el quimico también

fueron un reclamo para el desarrollo de nuevas técnicas de control no lineal.

En la actualidad, existen diversas metodologias que son empleadas en el analisis y
disefno de sistemas de control no lineales. Sin embargo, no existe una teoria generalizada
analoga al algebra lineal y el calculo diferencial de los sistemas lineales. Por ello, las
lineas de investigacion que abordan el estudio de procesos no lineales se encuentran
en continua evolucion, intentando mejorar las herramientas matematicas existentes y la
aplicacion en entornos reales.

En primer lugar, la tesis presentada aborda el estudio del estado del arte de algunas
de las técnicas mas destacadas para el modelado e identificacion de sistemas no lineales.
El documento de tesis hace especial hincapié en las técnicas de modelado e identificacion
que emplean modelos borrosos con estructura Takagi-Sugeno (TS), ya que este tipo de
modelos seran el punto de partida para las propuestas de disefo planteadas.

Una vez introducidos los modelos borrosos TS, se presenta el estado del arte en el di-
sefo de contralores borrosos denominadas Compensadores Paralelos Distribuidos (PDC)
y su aplicacion al control predictivo. Asimismo, se describen los fundamentos matema-
ticos necesarios para la reformulacién del problema de disefio de PDC en términos de
Desigualdades Matriciales Lineales (LMIs).

La revision del estado del arte que se realiza en el documento de tesis, pone de mani-
fiesto la dificultad existente cuando se aborda el disefio de controladores borrosos pre-
dictivos. El principal inconveniente es la resoluciéon del problema de optimizacion que



se plantea al aplicar la filosofia de control predictivo. En particular, el indice cuadratico
caracteristico hace uso de un predictor borroso para la incorporacion de las predicciones
del comportamiento dindmico del proceso. Este hecho dificulta la etapa de optimizacion
del disenio del controlador, dado que los modelos borrosos deben ser resueltos iterativa-
mente cuando son empleados como predictores. Por ello, esta tesis propone dos nuevos
meétodos de disefio que permiten superar esta restriccion en la etapa de optimizacion.

La primera propuesta que se plantea se basa en la obtencion de un nuevo predic-
tor denominado como FLAP (Fuzzy Large Ahead Prediction). Este predictor se obtiene
mediante identificacion a partir de datos experimentales del proceso real. La principal
caracteristica del predictor FLAP que se propone, es la posibilidad de obtener el vector de
estados futuros en un horizonte de prediccion a partir, inicamente, del vector de esta-
dos actuales y del conjunto de acciones de control futuras. Por tanto, el nuevo predictor
elimina la necesidad de iterar el modelo borroso cuando es utilizado como modelo de
prediccion.

Posteriormente, se propone el disefio de un controlador PDC borroso empleando el
predictor FLAP, asi como la formulaciéon del problema en términos de LMIs. La etapa de
disefno del controlador resulta especialmente delicada debido a la necesidad de incluir la
minimizacion de un indice de coste cuadratico y las condiciones de estabilidad en bucle
cerrado.

La segunda propuesta que se describe esta basada en el principio de optimalidad
de Bellman, donde la idea principal es la division del problema de disefio original en un
conjunto de problemas de optimizacién mas sencillos, los cuales pueden ser vistos como
etapas de decision desde el punto de vista de la programacion dinamica. El algoritmo que
permite resolver el problema de disefio planteado se ha denominado Forward-Backward
y permite obtener el controlador borroso predictivo de manera iterativa, garantizando la
estabilidad del sistema en bucle cerrado y la minimizacién del indice cuadratico.



Resum

Els treballs en I'area de control de finals del segle de XIX i principis del segle XX, des-
crivien el modelatge, analisi i disseny de sistemes lineals utilitzant eines matematiques
ben definides com 1’algebra lineal i el calcul diferencial. No obstant aixo, a mitjans dels
anys 40 comencen a sorgir treballs que introdueixen el concepte de sistemes no lineals.
A partir d’aquest moment, I'interes pel desenvolupament d’eines teoriques per a I'analisi
i disseny de controladors no lineals ana en augment. La principal causa del rapid desen-
volupament d’aquesta nova linia de recerca va ser el sector aeroespacial, on es vivia una
desenfrenada cursa per la conquesta de I'’espai. Posteriorment, altres sectors industrials
com l'automobilistic o el quimic també van ser un reclam per al desenvolupament de

noves tecniques de control no lineal.

En l'actualitat, hi ha diverses metodologies que son emprades en I’analisi i disseny
de sistemes de control no lineals. No obstant aix0, no existeix una teoria generalitzada
analoga a l’algebra lineal i el calcul diferencial dels sistemes lineals. Per aix0, les linies
de recerca que aborden I'estudi de processos no lineals es troben en continua evolucio,
intentant millorar les eines matematiques existents i ’aplicacioé en entorns reals.

En primer lloc, la tesi presentada aborda I’estudi de I'estat de I’art d’algunes de les
tecniques més destacades per a la modelitzacio6 i identificacié de sistemes no lineals. El
document de tesi fa especial emfasi en les tecniques de modelatge i identificacié que
fan servir models borrosos amb estructura Takagi-Sugeno (TS), ja que aquest tipus de
models seran el punt de partida per a les propostes de disseny plantejades.

Un cop introduits els models borrosos TS, es presenta l'estat de I'art en el disseny
de controladors borrosos anomenats Compensadors Paralels Distribuits (PDC) i la seva
aplicaci6 al control predictiu. Aixi mateix, es descriuen els fonaments matematics neces-
saris per a la reformulacié del problema de disseny de PDC en termes de Desigualtats
Matricials Lineals (LMIs).

La revisio de 'estat de I'art que es realitza en el document de tesi, posa de manifest
la dificultat existent quan s’aborda el disseny de controladors borrosos predictius. El
principal inconvenient és la resolucié del problema d’optimitzacié que es planteja en
aplicar la filosofia de control predictiu. En particular, 'index quadratic caracteristic fa



us d’'un predictor borros per a la incorporacié de les prediccions del comportament di-
namic del procés. Aquest fet dificulta I'’etapa d’optimitzacié del disseny del controlador,
ja que els models borrosos han de ser resolts iterativament quan s6n emprats com a
predictors. Per aix0, aquesta tesi proposa dos nous meétodes de disseny que permeten
superar aquesta restriccio en I'’etapa d’optimitzacio.

La primera proposta que es planteja es basa en l'obtenci6 d’'un nou predictor de-
nominat com FLAP (Fuzzy Large Ahead Prediction). Aquest predictor s’obté mitjancant
identificaci6 a partir de dades experimentals del procés real.

La principal caracteristica del predictor FLAP que es proposa, és la possibilitat d’obtenir
el vector d’estats futurs en un horitz6 de predicci6 a partir, inicament, del vector d’estats
actuals i del conjunt d’accions de control futures. Per tant, el nou predictor elimina la
necessitat d’iterar el model borros quan és utilitzat com a model de prediccio.

Posteriorment, es proposa el disseny d’un controlador PDC borrés emprant el predic-
tor FLAP, aixi com la formulaci6 del problema en termes de LMIs. L’etapa de disseny del
controlador és especialment delicada a causa de la necessitat d’incloure la minimitzaci6
d’un index de cost quadratic i les condicions d’estabilitat en bucle tancat.

La segona proposta que es descriu esta basada en el principi d’optimalitat de Bellman,
on la idea principal és la divisi6 del problema de disseny original en un conjunt de
problemes d’optimitzacié més senzills, els quals poden ser vistos com etapes de decisio
des del punt de vista de la programacié dinamica. L’algorisme que permet resoldre el
problema de disseny plantejat s’ha denominat Forward-Backward i permet obtenir el
controlador borros predictiu de manera iterativa, garantint I’estabilitat del sistema en
bucle tancat i la minimitzacié de I'index quadratic.



Abstract

The contributions to the field of control systems from the late nineteenth and early
twentieth centuries described the main concepts on modeling, analysis and control de-
sign of dynamic linear systems based on linear algebra and differential calculus. Howe-
ver, at the mid 40s emerged a new interest on nonlinear systems. That interest contribu-
ted to the develop of theoretical tools for analysis and design on nonlinear systems. The
main fact of the rapid development of this new field was the space race between United
States and the Soviet Union. As well, other industries such as automotive or chemical
also were a claim for the development of new nonlinear control techniques.

Nowadays, there are different methodologies that are used in analysis and design of
nonlinear control systems. However, there is no generalized theory as in linear control
systems. Therefore, there are different research topics focus on the study of nonlinear
processes and working on the improvement of existing tools in real environments.

First, the phd document presents an extend state of art in nonlinear modeling and
identification. A particular emphasis in modeling techniques and identification based
on Takagi-Sugeno (TS) fuzzy models, since that models will be the starting point in the
proposed approach.

Furthermore, state of art presented introduces the design of fuzzy controllers defined
as Parallel Distributed Compensators (PDC), its application to predictive control and the
mathematical foundation recast the design problem of PDC in terms of Linear Matrix
Inequalities (LMIs).

The main drawback, introduced in the state of art, is the resolution of the optimiza-
tion problem when TS models are used as predictors, since this models must be solved
iteratively. Therefore, this thesis proposes two new design methods that can overcome
this constraint in the optimization stage.

The first approach is based on obtaining a new predictor defined as FLAP (Large Fuzzy
Ahead Prediction). This predictor is obtained using experimental data and identification
techniques. The main feature of FLAP predictors is the possibility of obtaining the future
state vector in a prediction horizon from the state vector and the future control actions.
Therefore, this new predictor do not need to be iterated in the optimization stage.



Afterwards, a PDC fuzzy controller can be designed based on the predictor FLAP. All
the problem design is solved in terms of LMIs. The controller design stage is particularly
sensitive because of the need to include the minimization of a quadratic cost index and
the conditions of closed-loop stability.

The last approach is based on the Bellman optimality principle, where the main idea is
to divide the original design problem into a set of simpler optimization problems, which
can be assumed as different stages of decision from the the dynamic programming point.
The iterative algorithm that solves the design problem has been called Forward-Backward
and provide a predictive fuzzy controller that ensures the stability and minimizing the
quadratic index of the closed-loop system.



Parte I

Introduccion






CAPITULO 1

Motivacion y Objetivos
|

"La ingenieria de control se define como la disciplina de ingenieria que se centra en el
modelado matemdtico de sistemas de diversa naturaleza, analizando su comportamiento
dinamico. Por otro lado, se emplea la teoria de control para el disevio de un controla-
dor que modifique la respuesta dindmica y estdtica del sistema para un comportamiento
deseado". Wikipedia - The Free Encyclopedia

1.1 Introduccion

El tratado titulado On Governors, publicado en 1868 por James Clerk Maxwell, es
considerado por muchos como el inicio de la disciplina de ingenieria de control, tal y
como la conocemos actualmente. Este articulo analizaba matematicamente las oscilacio-
nes existentes en los reguladores centrifugos. Posteriormente, su colega Edward John
Routh, generalizo6 los resultados de Maxwell para sistemas lineales. Al mismo tiempo y
de manera independiente, Adolf Hurwitz en 1877 desarroll6 el analisis de estabilidad
para sistemas lineales mediante ecuaciones diferenciales. La union de estos dos trabajos
dio origen al teorema Routh-Hurwitz, pilar fundamental en la teoria de control clasica.
Estas primeras aportaciones teodricas, fueron el sustrato necesario para un rapido desa-
rrollo de la disciplina. Asimismo, el incipiente sector aeronautico, surgido a principios
del siglo XX, unido a la carrera armamentistica sustentada por la I y II guerra mundial,
propicioé un rapido desarrollo en el campo de control.

Los trabajos en el area de control de finales del siglo de XIX y principios del siglo XX,
describian el modelado, analisis y disefio de sistemas lineales empleando herramientas
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matematicas bien definidas como el algebra lineal y el calculo diferencial. Sin embargo,
a mediados de los afios 40 comienzan a surgir trabajos que introducen el concepto de
sistemas no lineales. Uno de los primeros ejemplos, es el denominado Problema de Lur’e,
enunciado por A. I. Lur’e, donde se propone el disefio de una realimentacién no lineal.
A partir de este momento, el interés por el desarrollo de herramientas teoéricas para el
andlisis y diseflo de controladores no lineales fue en aumento. La principal causa del
rapido desarrollo de esta nueva linea de investigacién fue el sector aeroespacial, donde
se vivia una desenfrenada carrera por la conquista del espacio. Posteriormente, otros
sectores industriales como el automovilistico o el quimico también fueron un reclamo

para el desarrollo de nuevas técnicas de control no lineal.

En la actualidad, existen diversas metodologias que son empleadas en el analisis y
disenio de sistemas de control no lineales, tal y como se mostrara en el capitulo 3. Sin
embargo, no existe una teoria generalizada analoga al algebra lineal y el calculo diferen-
cial de los sistemas lineales. Por ello, las lineas de investigacion que abordan el estudio
de procesos no lineales se encuentran en continua evolucion, intentando mejorar las

herramientas matematicas existentes y la aplicacion en entornos reales.

El trabajo que se describe en los siguientes capitulos presenta un conjunto de herra-
mientas parcialmente novedosas en el area de la identificacion y control de sistemas no
lineales, aportando otra alternativa a las ya existentes dentro del ambito del control de
procesos no lineales. Dentro de la multitud de metodologias existentes, se ha partido
del estudio de sistemas borrosos como herramienta principal de disefio. Esta eleccion
ha sido fruto de los resultados obtenidos en trabajos previos a la tesis, tal y como se
comentara en el apartado 1.2, donde el analisis de distintas posibilidades hizo destacar
las teoria de conjuntos borrosos como una de las mas prometedoras.

1.2 Antecedentes

El grupo de investigacion de Control Predictivo y Optimizacion Heuristica de la Univer-
sidad Politécnica de Valencia, durante estos ultimos anos mantiene abierta una linea de
investigacion encaminado al desarrollo de algoritmos de control capaces de gestionar,
con maxima eficiencia, el sistema de carga de los motores turbo diesel actuales. Este
proyecto suponia un gran reto desde el punto de vista de control, dado que los moto-
res de combustion interna son sistemas con una elevada complejidad y que a su vez se
encuentran en continua evolucion. El objetivo de esta rapida evolucion es dar respuesta
tanto a las nuevas necesidades de los conductores (potencia, bajo consumo, elasticidad
de conduccibn, etc), como a las continuas restricciones de las autoridades competentes
en materia medio ambiental [Guzzella & Amstutz 1998].
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EL incremento de potencia demandado por los usuarios en los motores diesel actua-
les, es posible gracias al empleo de grupos turbocompresores [Guzzella & Onder 2004].
El principio de funcionamiento de estos elementos es simple, se emplea parte de la ener-
gia de los gases de escape (producto de la combustion) para incrementar la cantidad
de aire que se introduce en los cilindros. Esta mayor cantidad de aire permite quemar
una mayor cantidad de combustible, consiguiendo mayor potencia y par motor que un
motor diesel atmosférico. En general, un turbocompresor esta formado por una turbina
y un compresor acoplados por un eje comun. El objetivo del grupo turbocompresor es
incrementar la velocidad de respuesta en la inyeccion de aire en el colector de admision,
cuando el conductor demanda aceleracion a bajas velocidades. Sin embargo, un turbo-
compresor disefiado para respuestas a bajas velocidades, podria dafnar el motor debido
a las elevadas presiones que aparecerian en el colector de admision a velocidades mas
altas.

Existen distintas propuestas para resolver la aparicion de sobrepresiones a altas ve-
locidades. Una posible solucién es utilizar una vdlvula de descarga que permita desviar
parte de los gases de escape de forma que no circulen a través de la turbina a altas
velocidades. Sin embargo, la solucion mas extendida, es usar una turbina de geometria
variable (T'GV) [Stefanopoulou et al. 2000]. Esta puede ser modificada para cada veloci-
dad del motor durante el funcionamiento, variando el area de flujo y el angulo con el
que los gases de escape se dirigen a los alabes de la turbina.

Compresor Turbina

.
Mesc

Ma oy

Intercooler

Colector de
escape

0

Motor

FIGURA 1.1: Esquema de un motor diesel con turbocompresor.

Las restricciones medio ambientales comentadas anteriormente, hacen referencia a
las nuevas normativas de emisiones contaminantes existentes. En la actualidad, la nor-
mativa mas restrictiva es la denominada Euro 4 [Union 2003]. Esta consiste (en el caso

de motores diesel), en la imposicion de una serie de limites de emision maxima a lo largo
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de dos tipos de ciclo de test. Uno de los ciclos es el urbano y otro el extra urbano, mi-
diéndose en ambos, diferentes tipos de contaminantes como 6xidos de nitrégeno (NO,)

y humos.

Las emisiones de NO, se presentan cuando la combustion se produce en un entorno
con elevadas presiones y altas temperaturas. Sin embargo, la emision de humos es conse-
cuencia de un entorno antagonico al descrito, es decir, cuando la combustion se produce
a bajas presiones y bajas temperaturas.

La solucion mas generalizada en el sector automovilistico para reducir la emision de
NO,, eslarecirculacion de una parte de los gases de escape hacia el colector de admision.
Esta técnica se denomina recirculacion de gases de escape (FGR), y a nivel tecnolégico,
se consigue mediante una valvula que conecta los colectores de admision y escape. El
fundamento de esta técnica es la recirculacion de los gases de alto calor especifico,
procedentes de la combustion. Los cuales actlan como gases inertes, disminuyendo la
temperatura de la combustion, y por tanto la velocidad de la reaccion de formacion de
NO,.

El otro elemento fundamental en las normativas medio ambientales es la cantidad de
particulas (humos). Este factor depende directamente del ratio aire-fuel (AFR) en la com-
bustion. Es decir, dada una cantidad de combustible determinada, habra que garantizar
una cierta cantidad de aire fresco de entrada para que el nivel de humos se mantenga
por debajo de cierto limite.

Un primer analisis del problema, pone de manifiesto la contraposicion de intereses
entre la reducciéon de humos y de NO,, va que que la reducciéon de humos limita la
capacidad de reducir la emision de NO,. Por tanto, se debe plantear una solucion de
compromiso que permita garantizar un comportamiento adecuado de ambos aspectos,
pues si se recircula gran cantidad de gases de escape al colector de admision, entrara
menor cantidad de aire fresco, y por tanto, para una misma cantidad de combustible
inyectada, disminuira el ratio AFR, con lo que aumentara la cantidad de humo.

Por otra parte, el disefio de sistemas de control para motores diesel presenta una
complejidad anadida, ya que no se dispone de sensores capaces de medir AFR, NO,
y humos. Por tanto, la cuantificacion del comportamiento del sistema se debe realizar
mediante otras magnitudes. En general, se emplean las medidas de la presion en el co-
lector de admision, P,, vy el flujo masico de aire que circula por el compresor, r,. Estas
variables son accesibles y estan intimamente relacionadas con el AFR, NO, y humos
[Stefanopoulou et al. 2000].

Ademas, existen otras dos variables que afectan en gran medida al comportamiento
de este tipo de motores. Por un lado se encuentra el régimen de giro del motor (RPM).
Esta variable depende de multiples factores como el par motor generado, par resistente,
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la inercia del vehiculo, etc. Por otro lado, se encuentra la masa de fuel (rny), es decir, la
cantidad de fuel inyectado.

El disefio de sistemas de control basado en modelos para un proceso tan complejo
como el descrito anteriormente, donde existen multiples variables y objetivos confron-
tados, es un gran desafio desde el punto de vista de control. Por ello, a lo largo de
esto ultimos afos se han probado y desarrollado distintas alternativas en el ambito del
modelo y disefio de sistemas de control para motores diesel. Las distintas alternativas
estudiadas hacen uso tanto de técnicas lineales clasicas como metodologias no lineales
mas modernas. El fruto del minucioso estudio, analisis, modelado y disefio que abordan
los distintos aspectos del control en motores turbo diesel ha llevado a los miembros del
grupo de investigacion (CPOH) a publicar numerosas contribuciones:

» Caracterizacion y control de la valvula de recirculacion de gases inertes en un motor
diesel sobrealimentado. XXIV Jornadas de Automatica, Ledn (Spain), Sept. 2003. E.
Pieroni, E. Pérez, x. Blasco, M. Martinez, J. V. Salcedo vy J.V. Garcia.

m Real-time control and simulation of a non-linear model for air management in a
turbocharged diesel engine. FISITA World Automotive Congress. Barcelona (Spain).
May 2004. J.V. Salcedo, E. Pieroni, E. Pérez, X. Blasco, M.Martinez y J.V. Garcia.

m Characterization and control of the air management actuators in a variable geo-
metry turbocharged diesel engine. FISITA World Automotive Congress. Barcelona
(Spain). May 2004. E. Pieroni, E. Pérez, X. Blasco, J.V. Salcedo, M. Martinez y J.M.
Lujan.

» Diesel Engine Identification and Predictive Control using Wiener and Hammerstein
Models. Submitted to 44th IEEE Conference on Decision and Control and European
Control Conference ECC 2005 (CDC-ECC’05). E. Pérez Soler, E. Pieroni, X. Blasco y
M. Martinez.

m Modelado no lineal de motores diesel turboalimentados. In XXVII Jornadas de Auto-
matica. Almeria (Spain). Septiembre 2006. S. Garcia-Nieto, X. Blasco, M. Martinez y
J. Sanchis.

m Diesel Engine Identification and Predictive Control using Wiener and Hammerstein
Models. In EEE Conference on Control Applications (CCA), IEEE Computer Aided
Control Systems Design Symposium (CACSD) and IEEE International Symposium on
Intelligent Control, Munich (Germany), October 2006. E. Pérez, X. Blasco, S. Garcia-
Nieto y J. Sanchis.

» LPV identification of a turbocharged diesel engine. Applied Numerical Mathematics.
Vol. 58, num. 10, pp 1553-1571, 2008. J. Salcedo y M. Martinez.
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» Non-linear Robust Identification: Application to a Thermal Process. Lecture Notes in
Computer Science, 4527, pp. 457 - 466, 2007. J.M. Herrero, X. Blasco, M. Martinez y
J.V. Salcedo.

m Identificacion y Control Fuzzy en Motores Diesel Turboalimentados. In XXVIII Jorna-
das de Automatica Huelva (Spain). Septiembre 2007. S. Garcia-Nieto, J.V. Salcedo, X.
Blasco y M. Martinez.

» Implementacion de un Sistema Empotrado para el Control en Tiempo Real de Pro-
cesos con Dinamica Rapida. In XXVIII Jornadas de Automatica Huelva (Spain). Sep-
tiembre 2007. S. Garcia-Nieto, S. Rodriguez, X. Blasco y J. Sanchis.

» Nonlinear Predictive Control Based on Local Model Networks for Air Management
in Diesel Engines. Control Engineering Practice. Vol. 16, num. 12, pp. 1399 - 1413,
2008. S. Garcia-Nieto, M. Martinez, X. Blasco y J. Sanchis.

» LMI approach for air-management in diesel engines using PDC fuzzy controllers. In
1st. Int. Joint Conference on Computational Intelligence (IJCCI 2009) and Int. Conf.
on Evolutionary Computation (ICEC), Madeira (Portugal), October 2009. S. Garcia-
Nieto, J. Salcedo, J.M. Herrero y C. Ramos.

» Sistema de Control Borroso para el Proceso de Renovacion de la Carga en Motores
Turbodiesel. Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial. Vol 6,
Num. 2, pp. 36-48, 2009. S. Garcia-Nieto, J.V. Salcedo, X. Blasco y M. Martinez.

m Air management in a diesel engine using fuzzy control techniques. Information
Sciences. Vol. 179, num. 19, pp. 3392-3409, 2009. S. Garcia-Nieto, M. Martinez, J.V.
Salcedo y D. Lauri.

1.3 Motivacion y Objetivos

El trabajo precursor de esta tesis, publicado en 2008 [Garcia-Nieto et al. 2008], descri-
be el disefio de un sistema de control no lineal basado en el modelado mediante redes de
modelos locales [Murray-Smith et al. 1994; Murray-Smith 1994; Murray-Smith & Gollee
1994], y formulacion predictiva explicita para la gestion de la renovacioén de la carga
[Bemporad et al. 2001]. En las conclusiones de dicho trabajo, se apunta la dificultad
existente para conseguir demostrar teoricamente la estabilidad del sistema de control
en bucle cerrado. Esta dificultad ha sido una de las motivaciones principales del trabajo
que se ha desarrollado en la tesis.

La busqueda de alternativas que garanticen matematicamente la estabilidad del con-
junto en bucle cerrado, se ha centrado en el estudio de distintas contribuciones reali-
zadas en el ambito de control en la Gltima década, con el objetivo de encontrar la base
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tedrica necesaria para poder desarrollar una metodologia generalizada que garantice la
estabilidad de sistemas de control no lineales y que refleje la filosofia del control predic-
tivo. Esta busqueda queda reflejada en el estado del arte que se aporta en el documento
(capitulos 2, 3y 5).

Una de las alternativas mas destacadas y que presenta mayor numero de contribu-
ciones en los Ultimos afos, es el empleo de estructuras borrosas. Esta se basa en el uso
de una descripcion lingiiistica del proceso, en vez de precisar las relaciones matemati-
cas entre las variables. Los modelos borrosos o Fuzzy son utiles para la descripcion de
los procesos complejos en los que se no se conocen todas las dinamicas involucradas
[Babuska 1998].

Un modelo borroso conveniente para la aproximacion de una gran cantidad de sis-
temas dinamicos no lineales es el denominado modelo Takagi-Sugeno (TS). Este tipo de
modelo, introducido en [Takagi & Sugeno 1985], puede interpretar como una aproxima-
cion multi-modelo en la cual modelos lineales simples se combinan para describir el
comportamiento global del sistema, lo cual permite el analisis y disefilo en un marco
similar al de los sistemas lineales, con las consiguientes ventajas para asegurar pro-
piedades clasicas, entre otras, de estabilidad y robustez. Ademas, las caracteristicas de
este tipo de representaciones son similares a las redes de modelos locales empleadas en
[Garcia-Nieto et al. 2008], donde los resultados obtenidos en el modelado y control de

un sistema complejo fueron satisfactorios.

Por otra parte, se pretende emplear datos experimentales para la identificacion de
los modelos borrosos, a diferencia de un modelado teorico tradicional. Este tipo de téc-
nicas han sido estudiadas por varios autores [Babuska 1998], [Martinez & Herrera 2003]
y [Abonyi 2003]. Ademas, desde el punto de vista de la implementacion, los modelos
difusos TS son simples y computacionalmente eficientes [Babuska 1998].

Sin embargo, la caracteristica de mayor relevancia, desde el punto de vista de control,
es la posibilidad de disenar controladores borrosos que garantizan la estabilidad del sis-
tema en bucle cerrado y con multiples exigencias en las especificaciones de disefio, como
tiempo de establecimiento, rechazo perturbaciones, optimalidad, etc. Las multiples po-
sibilidades de disefio se muestran en [Tanaka & Wang 2001], donde el autor realiza una
detallada y minuciosa descripcion del empleo de modelos borrosos en el modelado y
control. Asimismo Tanaka [Tanaka & Wang 2001], describe la formulacion de los pro-
blemas de disefio mediante Desigualdades Lineales Matriciales (LMIs) [Boyd et al. 1987].
Estas resultan una potente herramienta matematica que garantiza la resolucion del pro-
blema en tiempo polinomial, asi como una alta eficiencia de los algoritmos existentes
para su resolucion. Por tanto, el trabajo de Tanaka unido a la potencia de calculo de
las LMIs proporciona un marco muy interesante para abordar de manera generalizada el
modelado y control de sistemas no lineales.
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Una vez se ha fijado el marco teorico de la tesis, el objetivo de la misma es la for-
mulacién de controladores predictivos capaces de hacer frente a procesos no lineales
empleado los modelos borrosos y las técnicas de disefio propuestas en [Tanaka & Wang
20011].

El planteamiento de una filosofia predictiva para procesos no lineales viene justifica-
da por el empleo masivo del control predictivo como técnica de control avanzado dentro
del entorno industrial en su versién lineal, tal y como se indica en [Maciejowski 2002].
Esta técnica ha sido empleada desde mediados de los 70 en la industria petroquimica,
pero actualmente se estan incrementando las aplicaciones desarrolladas para otro ti-
po de sectores. Las principales razones de la creciente implantaciéon de esta técnica se

describen a continuacion:

» Manejabilidad de procesos multivariables.
= Posibilidad de tener en cuenta las restricciones de las variables del sistema.

» Posibilidad de predecir los futuros valores de las variables del sistema.

Sin duda, la caracteristica mas importante de las citadas anteriormente, es la referente
a las restricciones, ya que éstas se encuentran asociadas directamente con costes econo-
micos, energéticos, etc. Esto hace posible tener en cuenta estos aspectos del proceso en
las acciones de control que se proporcionan. Por tanto, parece razonable extender una
técnica de amplio calado dentro del sector industrial al ambito del modelado y control
no lineal.

Las propuestas que se describen en el presente documento para poder extender la
formulacion predictiva al ambito de sistemas no lineales, empleando el modelado de
sistemas borrosos y el disefio mediante LMIs propuesto en [Tanaka & Wang 2001], se

describen a continuacion:

» Identificacion de Modelos Predictivos Borrosos (FLAP)*: se propone explorar las pro-
piedades de las estructuras borrosas como aproximadores funcionales universales
con el objetivo de obtener modelos predictivos a n-pasos sin necesidad de recurrir
a estrategias iterativas clasicas. El objetivo es, tal y como se detalla en el capitulo 7,
identificar un modelo de prediccién borroso a n-pasos con estructura TS de manera
directa, ya que generalmente se obtienen modelos de prediccién a un paso vista vy,
posteriormente, se itera a n-pasos para obtener la prediccion deseada. Sin embar-
g0, la metodologia clasica supone un importante obstaculo cuando se pretenden
aplicar las técnicas de disefno introducidas en [Tanaka & Wang 2001]. Por tanto, se

*FLAP es el acronimo del anglicismo Fuzzy Large Ahead Prediction, cuya traduccion es Prediccion Borrosa
de Horizonte Elevado.



Motivacion y Objetivos 1

propone la obtencion de un modelo borroso que permita predecir el comportamien-
to dinamico en un horizonte de prediccion cualquiera, pudiendo ser utilizado en el
disefio de controladores borrosos formulados mediante las técnicas introducidas
por Tanaka en [Tanaka & Wang 2001].

= Control Predictivo Borroso: se propone la formulaciéon de un controlador borroso
con estructura PDC? definido en [Tanaka & Wang 2001]. Para ello, sera necesario re-
visar la formulacion original para poder incluir el modelo de prediccién propuesto.
El objetivo es conseguir un sistema de control predictivo borroso que garantice la
estabilidad en bucle cerrado y, que ademas, pueda satisfacer distintas especifica-
ciones de diselo mediante LMIs.

1.4 Control Predictivo como Filosofia de Diseino

El control predictivo basado en modelos (CPBM) o Model Predictive Control (MPC), mas
que un controlador concreto es una mezcla de filosofia y metodologia para el calculo de
las acciones de control. Se trata ademas de una técnica comprensible, que en cierto
modo, trata de reproducir el comportamiento de un operador experto en el control de
un determinado proceso. Los pasos que seguiria un operador experto para conseguir

controlar un proceso serian:

1. El operador conoce bien el proceso y por tanto, seria capaz de predecir, con mayor
0 menor exactitud, cual sera la evolucion dinamica de las variables de un proceso
si le aplica unas acciones de control determinadas.

2. El mismo operador puede ademas, decidir si esa evolucion es adecuada en compara-
cion a los objetivos que se ha marcado. Es capaz, por tanto, de valorar las distintas
combinaciones de las acciones de control en funcion del grado de cumplimiento de

unas especificaciones.

3. Con todo esto, podria decidir cual es la mejor combinacion de acciones de control
dentro de un conjunto de posibilidades. El resultado final es que este operador es
capaz de obtener cudl debe ser la accidén de control que hay que aplicar basandose
en los conocimientos que tiene del proceso y en la informacion pasada y actual de
su estado.

4. Para conseguir una mayor calidad en el control, este mismo operador repetiria to-
dos los calculos cada vez que disponga de informacion actualizada, bien sean nue-
vas medidas del estado del proceso, bien conocimientos actualizados acerca del
comportamiento del proceso (informacién nueva del modelo).

2PDC es el acronimo del anglicismo Parallel Distributed Compensator, cuya traduccion es Compensador
Paralelo Distribuido.
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Este ejemplo nos da a entender que los primeros controles realizados manualmente
por operadores que conocian bien el proceso se podian haber englobado en el area del
control predictivo basado en modelos. En definitiva se trata de una metodologia muy
intuitiva para abordar el control de un proceso y esto ha influido en su difusion a nivel
industrial. Para concretar, se entiende que pertenecen a la familia de los controladores
CPBM aquellos que comparten las siguientes caracteristicas:

= Se hace uso explicito de un modelo del proceso en el calculo de predicciones de la

evolucion dinamica del proceso.

La ley de control (conjunto de acciones de control en un horizonte de tiempo) se
obtiene de la minimizaciéon de una cierta funcién de coste en la que intervienen las
predicciones. La funcién de coste es la encargada de fijar el comportamiento que
se pretende conseguir (especificaciones).

Se aplica el concepto de horizonte movil (receding horizon): en cada periodo de
muestreo se resuelve un problema de optimizacion diferente, puesto que se incor-

pora nueva informacion de la evolucién dinamica del proceso.

De las ideas anteriores, se puede deducir la diversidad de estrategias que pueden
surgir en base a estas caracteristicas. Como consecuencia, apareceran diferentes contro-

ladores:

= Segun el tipo de modelo del proceso utilizado.
= Segun el tipo de funcion de coste utilizada.

= Seglin el método de optimizaciéon aplicado.

Para clarificar un poco mas el concepto del CPBM, se va a describir la metodologia
comun que comparten todos los controladores que hacen uso de las ideas descritas
anteriormente (figura 1.2):

1. Haciendo uso del modelo del proceso, para cada instante ¢, se predicen las H futu-

ras salidas del proceso y(k + t|k)3 siendo t = 1,2,..., H. El numero de predicciones
H, recibe el nombre de horizonte de prediccion. Las salidas se predicen utilizando
las salidas y entradas pasadas (informacion disponible hasta el instante k) y las
hipotéticas entradas de control futuras, postuladas en ese mismo instante k.

2. Las futuras acciones de control se calculan de manera que minimicen una determi-

nada funcién de coste, entre cuyos objetivos se encuentra el mantener lo mas cerca

3Es usual encontrar en el ambito del CPBM, la sintaxis y(k + t|k) para indicar la prediccion de la salida para
el instante k + t postulada en el instante &
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posible la salida del proceso y(k + t|k), de una trayectoria de referencia w(k + t)
que describe como se desea guiar dicha salida desde su valor actual y(k) hasta sus
puntos de consigna futuros. La funcion de coste adopta asi generalmente la forma
de una funcion cuadratica de los errores entre la salida predicha y la trayectoria
de referencia. También en la mayoria de los casos se suele incluir algin término
referente al esfuerzo de control. Ademas, si la funcién de coste que se define es
cuadratica, el modelo utilizado es lineal y no existen restricciones para ninguna
seflal implicada, entonces es posible encontrar una soluciéon analitica para el pro-
blema de la optimizacion. En caso contrario, es necesario utilizar, en general, un

método numérico de optimizacion.

3. Una vez calculada la secuencia de futuras acciones de control que en ese instante
hacen Optima la funcion de coste, se hace uso del concepto denominado receding
horizon. Solamente se aplica como entrada al proceso u(k) la primera de ellas,
despreciando el resto, puesto que en el siguiente instante k+1, la salida y(k+1) yaes
conocida, y utilizando esa nueva informacion se repiten los pasos 1 y 2, obteniendo
de esta forma la sefial de control u(k + 1) a aplicar en ese instante (la cual no es
igual a la que se habia postulado en el instante anterior u(k + 1|k)).

El andlisis de esta metodologia de control muestra que, sea cual sea la implementa-
cion que se realice, cualquier control predictivo basado en modelos se puede entender
como un problema de optimizacioén en cada periodo de muestreo que consta de tres
elementos fundamentales:

= Un predictor basado en el modelo del proceso, encargado de calcular las prediccio-
nes de la evolucion dinamica del mismo a partir de las medidas de las variables del
proceso hasta el instante actual 'k’ y unas acciones de control futuras a lo largo del
horizonte de prediccion.

= Una funcion de coste que asigna un valor a cada predicciéon y por tanto, a cada ley
de control postulada. Este valor trata de mostrar el grado de cumplimiento de las
especificaciones estaticas y dinamicas compatibles con las posibles restricciones

de funcionamiento.

= Un optimizador que debe encontrar el vector de acciones de control que ofrece
el mejor valor de la funcion de coste. Generalmente en este proceso de busqueda
el optimizador realiza postulados de la ley de control e iterativamente trata de
acercarse a la ley de control 6ptima.

Combinando distintas variaciones de estos tres elementos fundamentales se pueden
obtener un gran namero de controladores que formarian parte de la familia de los con-
troladores predictivos. Para poder plantear cualquier tipo de mejora se debe analizar

cada uno de estos tres elementos fundamentales.
19
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1.4.1 Predictor

Este elemento del control predictivo es el que se encarga de calcular las predicciones
de las variables que se quieren controlar y debe utilizar para ello un modelo. En general
este modelo consta de dos componentes (figura 1.3):

OPTIMIZADOR

FUNCION DE
COSTE

VAR. NO MEDIBLES

VAR. MEDIBLES NO MANIPULADAS

RESTRICCIONES

\ /

VAR. SALIDA >

S| MODELO DE
VAR. MANIPULADAS > PROCESO

FIGURA 1.3: Estructura general de un modelo.

= Modelo del proceso que relaciona todas las variables de entrada que se pueden
manipular con las variables de salida que se quieren controlar.

= Modelo de perturbaciones que se puede dividir en dos partes. Una que incluye la
relacion entre variables de entrada medibles, pero no manipulables, con las sali-
das (modelo de perturbaciones identificable) y otra parte que trata de describir la
parte de la salida medida que no es explicada por el resto de modelos (modelo de
perturbaciones no identificable).

Estos modelos se combinan a través de una funcion f(.) para producir un modelo de las
variables de salida. Para modelar cada uno de estos componentes existen varias posibi-
lidades:

= Respuesta ante un impulso.

= Respuesta ante un escalon.

= Funcion de transferencia.

= Representacion en espacio de estados.
= Modelos de Volterra.

= Modelos mediante redes neuronales.

= Modelos borrosos.
21
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Las diferencias entre los distintos tipos de modelos son conocidas y son objeto de
campos de estudio en los que se describe como se obtienen, qué tipo de procesos pue-
den modelar, cuales son sus limitaciones y como se utilizan para realizar predicciones
de la evolucion dinamica de las variables de un proceso. El capitulo 2 presenta en detalle
algunas de las posibilidades existentes a la hora de modelar procesos no lineales. Asimis-
mo, esta tesis hara uso de los modelos borrosos TS como herramienta de representacion
para procesos no lineales.

En [Phillips & Parr 1995] se puede encontrar una descripcion del modelado mediante
respuesta impulsional, funciéon de transferencia y representacion en espacio de estados
y su utilizacion en control predictivo esta ampliamente descrita en [Camacho & Bordons
1999].

Un ejemplo de utilizaciéon de modelos de Volterra en control predictivo se puede
encontrar en [Maner et al. 1996]. Las redes neuronales son, en algunos casos, una alter-
nativa para el modelado de sistemas no lineales [Chen et al. 1990], ejemplos de utili-
zacion en control predictivo se encuentran en [Nahas & Seborg 1992], [Zamarrefio 1996]
y [Liu et al. 1998]. En cuanto a los modelos con técnicas fuzzy, es posible encontrar
ejemplos en [Espinosa & Vandewalle 1999a] y [Espinosa & Vandewalle 1999b].

Evidentemente, la calidad de la prediccion deberia ser el factor que marque el tipo
de técnica de modelado que se debe utilizar, al menos a nivel teérico. Es natural pen-
sar que, a mayor calidad en las predicciones, mas posibilidad se tiene de conseguir un
control adecuado. En las aplicaciones practicas aparecen otros factores como los eco-
nomicos que pueden determinar, mas alla de las cuestiones tedricas, el tipo de modelo
seleccionado.

Cualquiera de las técnicas de modelado mencionadas, puede ser utilizada para pre-
decir el efecto que producen las variables manipuladas sobre las variables controladas.
Esto es asi, puesto que cualquiera de las acciones de control que se postule en el algorit-
mo de localizacion del 6ptimo, puede aplicarse posteriormente al proceso. Por tanto la
calidad de la prediccion solo depende de la calidad del modelo. No parece tan evidente
utilizar estos modelos para predecir el efecto de las variables no manipulables (medibles

0 No).

Cuando se tienen variables de entrada no manipulables no se puede saber con cer-
teza qué valores van a tomar en el futuro y por tanto en el horizonte de prediccion
(intervalo de tiempo en el que se quiere realizar la prediccion). El modelo puede ser muy
exacto, pero el desconocimiento del valor futuro de estas variables podria producir pre-
dicciones de muy baja calidad. En estos casos se debe, al menos, conocer alguna de sus
propiedades estadisticas que nos permita realizar una estimacion. Si estas variables son
medibles se pueden utilizar las medidas para realizar una estimacion de mayor calidad
(por ejemplo, evaluar la tendencia y extrapolar). La calidad de la prediccion, en estos
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casos, depende tanto de la calidad del modelo como de la calidad de las estimaciones de

las variables no manipulables.

1.4.2 Funcion de coste

Un indice de funcionamiento responde, en general a una expresion del tipo:

-/ Ty

u(t),)dt (1.4-1)

El objetivo de esta funcion es plasmar en una formulacion matematica una medida

cuantitativa del funcionamiento de un sistema. En la teoria de control aparecen distintos

indicadores que tratan de describir la evolucion dinamica de un proceso, y se pueden

englobar en dos grandes grupos:

a) Parametros descriptivos de la evolucion temporal de la variable controlada: error

en régimen permanente, valor final, tiempo de establecimiento, sobreoscilacion,

frecuencia de las oscilaciones, tiempo de subida, etc.

b) Medidas de la desviacién de la variable controlada respecto de la referencia (cuadro

1.1). Generalmente se han utilizado integrales de una funciéon del error, siendo los

mas extendidos en su uso [Marlin 1995]: IAE (integral del valor absoluto del error),

ICE (integral del error al cuadrado), ITAE (integral del producto del tiempo por el

valor absoluto del error), ITEC (integral del producto del tiempo por el error al

cuadrado), etc.

CUADRO 1.1: Principales indices de funcionamiento.

indice Expresion
IAE IS |7“ )|dt
ISE Jo y(t))*d
ITAE | [ t|r t)|dt
ITEC Jo t(r(t) - (f))2dt

Entre estas dos opciones, parece claro que es mas apropiado para evaluar como fun-

ciona un sistema, utilizar parametros del primer grupo, ya que las medidas de tipo in-

tegral no reflejan directamente como funciona el sistema. Sé6lo con el valor del indice

un operador es incapaz de saber con cierto grado de exactitud como esta funcionando

el sistema. A esto se une que es mas usual especificar el funcionamiento de un proce-

so exigiendo que el tiempo de establecimiento y la sobreoscilacion han de ser menores

que unos valores determinados. Sin embargo, con los indicadores de tipo integral se

puede incorporar en la evaluacion del funcionamiento otro tipo de elementos como, por

23
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ejemplo, el valor de la accién de control o ponderaciones de las distintas variables vy,
adicionalmente, se pueden usar para la evaluacion de costes econdémicos.

En general, no existe una formulacion universal que sea valida para todos los pro-
blemas de control ya que cada tipo de indicadores tiene sus ventajas e inconvenientes.
El indice de funcionamiento mas adecuado para un problema concreto depende de los
objetivos que se impongan y de las herramientas disponibles.

Una alternativa que trata de combinar los dos tipos de indicadores es la de establecer
unas trayectorias de referencia en un indice de tipo integral. En lugar de utilizar una
referencia de tipo escalon r(¢), ésta se filtra mediante una funcion de transferencia (P(s))
que fije la dinamica deseada de bucle cerrado: tiempo de establecimiento, sobreoscila-
cion y régimen permanente, y se utiliza esta nueva respuesta w(t) como referencia en un

indice de funcionamiento de tipo integral.

w(s) = P(s)F(s) - wl(t) (1.4-2)
- / F(w(®), y(1), u(t), t) dt (1.4-3)
0

La traduccion al entorno del control predictivo es directa, ya que operando con se-
nales discretas el indice de coste debe, de alguna forma, imponer el funcionamiento
deseado para el proceso introduciendo ademas nuevas caracteristicas y parametros pa-
ra posibilitar su aplicacion al control en linea ya que se debe conseguir que el volumen
de los calculos a realizar sea razonable. Se puede generalizar, por tanto, como funciéon
de coste la expresion siguiente:

H>
Ju) =Y flwlk+t),y(k+tk), ulk+1),alt),At), Hu, k) (1.4-4)
k=H;

donde cada uno de los parametros tiene un significado:

Horizonte de prediccion (Hy, ..., H,): intervalo de tiempo en el que se realiza la pre-
diccion, debe ser finito para que sea posible su aplicacién al control en linea. Un
horizonte de prediccién infinito o demasiado grande hace que los calculos de las
predicciones no se puedan realizar en linea, salvo que exista una formulaciéon ana-

litica.

Horizonte de control (#,) : intervalo del horizonte de prediccion en el que se permiten
variaciones de la variable manipulada. Este parametro se utiliza para simplificar
el problema de optimizacién, si se reduce el nimero de variaciones se reduce el
numero de variables en el problema. Cuando se limita el horizonte de control cabe
la posibilidad de realizar distintas estructuraciones de las acciones de control a lo
largo del horizonte de prediccion.
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Factores de ponderacion para los errores de prediccion («(t)) y para las acciones de
control (A\(¢)). Estos factores se utilizan para conseguir distintos efectos en el com-
portamiento de bucle cerrado. Por ejemplo, mayor influencia del esfuerzo de con-
trol respecto a los errores de predicciéon o menor influencia en el indice de las
predicciones mas alejadas, o mayor ponderacion de unas determinadas variables
en detrimento de otras, etc.

Restricciones: puede aparecer ademas, un conjunto de restricciones adicionales sobre
variables de entrada, salida e internas. Estas restricciones pueden ser debidas tanto
a limitaciones fisicas del proceso como a especificaciones de funcionamiento.

En la mayoria de los casos, la funcion f es cuadratica debido principalmente a que la
minimizacion de dicho indice sujeto a restricciones lineales es matematicamente tratable
(problema de programacion cuadratica QP). Existen otras aproximaciones manejando
indices de coste modulares [Genceli & Nikolaou 1993] o con norma infinita [Rao et al.
1998] que no resultan tan sencillos de manejar y que, en presencia de restricciones
lineales, terminan resolviendo problemas de programacion lineal.

1.4.3 Optimizador

Finalmente el control predictivo basado en modelos no es mas (ni menos) que un
problema de optimizacion. El objetivo de este elemento esta claro, debe conseguir la
combinacion de acciones de control que optimice la funciéon de coste. La solucion ideal
es la que resultaria de la optimizacion analitica fuera de linea, esto implica disponer
de una expresion matematica que calcula el 6ptimo en funcion de las medidas hasta el
instante k. Esto se puede conseguir cuando el modelo es lineal y la funcion de coste cua-
dratica sin restricciones. En estos casos, el problema de optimizacion se resuelve fuera
de linea y el analisis del sistema resultante se puede realizar utilizando las herramien-
tas clasicas de la teoria de control. Fuera de este contexto, es decir, con problemas no
lineales (bien sea por los modelos utilizados, bien por la aparicion de restricciones, etc.),
el control predictivo se convierte en un problema de optimizacion en cada periodo de
muestreo con el consiguiente incremento de complejidad (resultando en un controlador
no lineal y en un bucle cerrado también no lineal). El método de optimizacién cobra mas
protagonismo cuando se pretende aplicar el control predictivo en linea. Por muy bueno
que sea el modelo o muy acertada la funciéon de coste, el cuello de botella es la técni-
ca de optimizacion. Una seleccion o ajuste inadecuado de esta técnica puede provocar
en algunos casos, una pérdida notable de las prestaciones del control puesto que no se

localiza correctamente el 6ptimo.
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1.5 Evolucion del CPBM

Como ha ocurrido en otros casos, la idea del CPBM ya se vislumbro en los afios 60 an-
tes de que se convirtiera en una de las estrategias de control avanzado mas utilizada en
el control de procesos. Los conceptos tedricos iniciales que pueden asociarse al control
predictivo se basan en los trabajos realizados en control 6ptimo (cuadro 1.2). Utilizando
un modelo discreto lineal en espacio de estados se calcula la ley de control minimizando
una funcion cuadratica de los estados y las acciones de control (regulador LQR). Al fijar
un indice infinito se podia obtener un controlador consistente en una realimentacion del
estado [Mosca 1995], [Lemos & Mosca 1985]. Debido a las capacidades limitadas de los
ordenadores y al rapido muestreo de los procesos para los que el LQR fue desarrollado
(por ejemplo en la industria aeroespacial), el esfuerzo se desvid hacia la obtencion de

controladores que evitasen realizar la optimizacion en linea.

Como consecuencia, esta técnica tuvo relativamente poco impacto en la industria de
procesos debido a que no contemplaban las no linealidades de los procesos, sus restric-
ciones de funcionamiento, incertidumbres en el modelo y s6lo se disponia de un indice
cuadratico para medir las prestaciones. Unicamente podia aplicarse en areas donde se
podian conseguir modelos muy exactos y su obtencion estaba justificada economica-
mente (por ejemplo, la industria aeroespacial).

CUADRO 1.2: Breve historia del CPBM.

Algoritmo Modelo Indice Horiz. Restricciones
prediccion
LQG (1960) L, SS min ISE, [,O 00 -
IDCOM (1976) L, FIR min ISE, O N L,O
DMC (1979) L, FIR min ISE, I,O,M N L,O
QDMC (1983) L, FIR min ISE, I,O,M N I,O
GPC (1987) L, FT min ISE, O,M N -
IDCOM-M (1988) | L, FIR min ISE O N L,O
min ISE 1
SMOC (1988) L, SS min ISE, I,0,M N L,O
Rawlings and L, SS min ISE, 1,O 00 I,O
Muske (1993)

Leyenda: (L) Lineal, (SS) Espacio de estados, (FIR) Respuesta impulsional, (FT) Funcion de transferencia
(ISE) Integral Square Error, (I) entrada, (O) Salida, (M) Cambios en la entrada.

Al contrario que otras veces, el CPBM fue desarrollado primero en la industria, bajo
varios acréonimos y recetas propias, tratando de resolver los inconvenientes planteados
por el LQR antes mencionados, y mucho antes de disponer de un minucioso entendi-
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miento de las propiedades tedricas de lo que hoy se entiende como control predictivo.
El interés de los investigadores por el CPBM creci6 a mitad de los afos 80, a raiz de
unas jornadas organizadas por la empresa petroquimica Shell [Prett & Morari 1987]. La
industria contribuy6 decisivamente en el desarrollo de un control optimo aplicable, apa-
reciendo los primeros controles predictivos basados en modelos. Se trataba de algorit-
mos de control en los que se podia utilizar modelos mas sencillos, las restricciones de
funcionamiento se podian tener en cuenta en la formulacion y la optimizaciéon se realiza-
ba cada periodo de muestreo puesto que se utilizaban horizontes de prediccién finitos.
Las primeras implementaciones a nivel industrial IDCOM y DMC), se desarrollaron en
paralelo. De estos algoritmos cabria destacar:

» IDCOM o Identification Command [Richalet et al. 1978]. Es el nombre del softwa-
re desarrollado a partir del algoritmo conocido como Model Algorithmic Control
(MAC) [Rouhani & Mehra 1982], también referenciado como Model Predictive Heu-
ristic Control (MPHC). Sus caracteristicas mas importantes son:

e Modelo lineal por respuesta impulsional.
e Funcion de coste con un indice cuadratico y horizonte de prediccién finito.
e No hace uso del concepto de horizonte de control.

o Especificaciones mediante trayectoria de referencia generadas mediante un sis-
tema de primer orden.

e Se incluye un modelo de perturbaciones:
n(k +tlk) = an(k+t —1k) + (1 — a)[y(k) —y(klk —1)], 0<a <1

e Restricciones en la entrada y la salida incluidas en la formulacién.
e Optimizacién mediante un algoritmo iterativo.
s DMC o Dynamic Matrix Control [Cutler & Ramaker 1980]. Sus principales caracte-
risticas son:
e Modelo lineal por respuesta a un escalon.

e Funcion de coste con un indice cuadratico de los errores futuros y puede incluir
términos referentes a las acciones de control.

e Horizonte de prediccion finito.

e Utiliza un horizonte de control.

o Especificaciones se fija tratando de seguir un referencia de tipo escalén.
¢ Se incluye un modelo de perturbaciones:

n(k +t[k) = y(k) —y(k[k — 1)
27
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e La accién de control 6ptima se obtiene como la solucion de un problema de
minimos cuadrados.

A partir de estas dos metodologias se han ido desarrollando con el tiempo, distintas
alternativas, tanto a nivel industrial como a nivel teoérico, entre las que caben destacar:

s QDMC [Garcia & Morshedi 1986]. Basado en el DMC incluye explicitamente las res-
tricciones en las entradas y salidas del proceso. Utiliza programacion cuadratica
(QP) para la minimizacion del indice.

s IDCOM-M [Grosdidier et al. 1988]. También referenciado como HIECON (Hierarchi-
cal constraint control). Esta basado en el IDCOM, presentando cambios en la funcion
objetivo y en la priorizacion de las restricciones. Utiliza dos funciones objetivo,
primero se optimiza la que evalta los errores de prediccion y, si quedan grados de
libertad, se optimiza respecto a las acciones de control. Para simplificar el calculo
solo se permite un cambio en la variable manipulada.

m GPC o Generalized Predictive Control [Clarke et al. 1987a] [Clarke et al. 1987b]:

e Utiliza modelos basados en funciones de transferencia incluyendo modelo de
perturbaciones (modelo CARIMA).

e El indice es cuadratico e incluye un término de errores de prediccion y otro de
acciones de control.

e Utiliza los conceptos de horizonte de prediccion y control.

e La optimizacion es analitica, por tanto se puede calcular un regulador lineal
fuera de linea. Permite implementar un control adaptativo.

El algoritmo de GPC resume muchas de las caracteristicas de los controladores pre-
dictivos para procesos lineales [Clarke & Mohtadi 1989], [Albertos & Ortega 1989],
[Ordys & Clarke 1993].Asimismo, se ha utilizado con restricciones [Chow & Clarke
1994a], [Kuznetsov & Clarke 1994], [Tsang & Clarke 1988], [Camacho 1993] y se ha
planteado el control predictivo adaptativo [Clarke 1991]. Algunas de sus aplica-
ciones industriales se pueden encontrar en [Clarke 1988], [Chow & Clarke 1994b],
[Linkens & Mahfouf 1994] y [Rossiter et al. 1991].

El entendimiento de las propiedades del CPBM a raiz de investigaciones cruciales rea-
lizadas en el ambito académico [Rawlings & Muske 1993] han permitido que hoy en dia
exista un marco conceptual y practico comun tanto a investigadores como a ingenieros
de control. Son muchas las publicaciones que reflejan el estado del arte a nivel tecno-
logico y teorico del control predictivo en su tiempo de publicacion [Garcia et al. 1989],
[Keyser 1991], [Muske & Rawlings 1993], [Richalet 1993], [Clarke 1994], [Froisy 1994],
[Qin & Badgwell 1997], [Nikolaou 1998], [Morari & Lee 1999], [Rawlings 2000] y [Wang
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2004]. La vision que ofrecen respecto al futuro del CPBM en la industria y en la investi-
gacion pasa por combinar esta estrategia de control con otras areas de la ingenieria de
control o incluso con otras areas de conocimiento:

= Control no lineal [Garcia et al. 1989].
= Control inteligente (borroso, neural) [Nikolaou 1998].

= Nuevos esquemas de identificaciéon, tanto de procesos como de limites para la in-
certidumbre [Bemporad et al. 1999].

= Mejoras en los métodos de estimacion del estado. Alternativas al filtro de Kalman
[Qin & Badgwell 1997].

= Monitorizacién de procesos y diagnoéstico de fallos para comprobar el funciona-
miento 6ptimo del controlador predictivo (Control estadistico de procesos o SPC)
[Froisy 1994].

= Mejora de las interfaces de usuario y dialogo con el operador [Froisy 1994].

» Integracion de niveles en la jerarquia de control [Morari & Lee 1999].

Actualmente existen lineas de investigacion en control predictivo bien definidas don-
de cabria destacar entre otras:

= Control predictivo estable: Desde el uso de horizontes infinitos de prediccién
[Muske & Rawlings 1993], [Zheng & Morari 1995], la utilizacién de horizontes casi-
infinitos [Chen & Allgéwer 1998] y la generalizacién a horizontes finitos descrita
en [Primbs & Nevistic 2000], la formulaciéon del control predictivo en espacio de
estados se impone a la de entrada-salida.

En relacion con el interés de utilizar modelos en espacio de estados, el trabajo pre-
sentado en [Ordys & Clarke 1993] propone un modelo SISO en espacio de estados
deducido a partir del modelo CARIMA E/S de Clarke [Clarke et al. 1987a]. Los es-
tados en este modelo estan constituidos por los valores pasados de la salida, del
ruido y de la entrada, siendo la variable de entrada en este modelo el incremento
de la accion de control. Se trata pues de un modelo CARIMA aplicable al caso SISO,
proponiéndose una generalizacion del mismo al caso MIMO en [Camacho & Bordons
1999].

Es interesante destacar ciertas referencias, pero ahora orientadas al caso de proce-
sos MIMO, que tratan el disefio de controladores predictivos en espacio de estados.
En [Xi 1989] se propone un modelo MIMO en espacio de estados obtenido mediante
la realizacion del modelo de la planta en matrices de transferencia utilizando la for-

ma canonica de observabilidad, tomando como entrada el incremento de la accion
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de control. La principal limitacién de este modelo es la no consideracion de incer-
tidumbres y/o ruidos de medida. En [Kinnaert 1989] se plantea un modelo MIMO
en espacio de estados CARIMA4 cuya parte deterministica es una realizacion de la
matriz de transferencia de la planta, aunque no especifica bien como se modela la
parte estocastica, ocurriendo algo parecido en [Chisci et al. 1996], aunque en este
caso la entrada es directamente la accion de control.

Hay otras referencias que proponen modelos MIMO estocasticos en espacio de es-
tados [Ricker 1990; Lee et al. 1994; Bitmead et al. 1989], en la primera se propone
un modelo estocastico general con varios tipos de perturbaciones (ruidos de medi-
da, perturbaciones aditivas a la accion de control e incertidumbres en el modelo),
aunque no queda tampoco clara la forma de seleccionar las matrices asociadas a
la parte estocastica. Algo parecido ocurre en la segunda referencia, aunque en este
caso los resultados son so6lo validos para plantas estables o a lo sumo con inte-
gradores. Esto se debe a que emplea la respuesta ante escalén como informacion
para crear el modelo en espacio de estados. La principal diferencia de este articu-
lo, [Lee et al. 1994], con respecto a otros es que sus resultados son aplicables a
diferentes metodologias de control predictivo: DMC y GPC. La tercera referencia
[Bitmead et al. 1989] tampoco detalla la forma de seleccionar la parte estocastica,
aunque tiene el interés de reformular el GPC como un controlador LQG.

Mas recientemente se han publicado tutoriales sobre control predictivo [Wang 2004;
Rawlings 2000] en los que se presenta para el controlador predictivo un modelo
en espacio de estados. En [Wang 2004] se propone un modelo de velocidad5 que
presenta perturbaciones sobre el estado y la salida, y que incorpora en el modelo
integradores como consecuencia de su formulacion en funcion de los incrementos
de las acciones de control. Este hecho permite que se puedan cancelar perturba-
ciones, errores de modelado, etc. Sin embargo, esta idea no se explota a la hora de
predecir las salidas, ya que no se realiza estimacion alguna de las perturbaciones
y, por tanto, no se pueden incluir en la prediccién. En [Rawlings 2000] se presen-
ta un modelo en espacio de estados que incluye perturbaciones sobre la entrada,
el estado y la salida. En su formulacion la capacidad de rechazo a perturbaciones
y/0 errores de modelado se basa en el calculo de los valores 6ptimos de la salida,
de la entrada y del estado a alcanzar en régimen permanente®, con la informacion

disponible sobre las restricciones y la estimacion de las perturbaciones.

Los controladores disenados en espacio de estados requieren el empleo de obser-
vadores para la estimacion del estado cuando este no es medible (caso general).
Segun la situacion, los autores han planteado diferentes soluciones al problema

4Siendo también su entrada el incremento de la accion de control
5La entrada al sistema es el incremento de la accion de control
6Target Calculation
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de la estimacion del estado. En algunos articulos no se requiere su uso, asi en
[Albertos & Ortega 1989] se emplea una reconstruccion del estado basada en el uso
de la pseudoinversa de la matriz de observabilidad. En [Camacho & Bordons 1999]
los estados propuestos son, por un lado los incrementos de las acciones de control
pasados (conocidas), por otro, los valores pasados de las salidas (medidos) y, por
ultimo, los valores pasados de las entradas del ruido (estimados), de ahi que no
se requiera el uso de un observador. En [Kinnaert 1989] la propia ecuacioén para
la predicciéon es la utilizada para estimar el estado, y finalmente, en [Kwon et al
1992] no se indica la necesidad de un observador ni la hipotesis de que el estado
sea medible. Sin embargo, la mayoria [Scattolini & Schiavoni 1995; Ordys & Clarke
1993; Chisci et al. 1996; Ricker 1990; Lee et al. 1994; Rawlings 2000] emplea un
filtro de Kalman de régimen permanente, argumentando la facilidad de su disefio y
la garantia de que los polos del observador se localizan dentro del circulo unidad,
como razones para justificar su uso. Sin embargo, hay un par de casos que pre-
sentan alternativas diferentes. Asi en [Xi 1989] se emplea un observador de rango
completo disenado mediante asignacion de polos, con la Gnica limitacion de que
sus polos han de poseer médulo inferior a la unidad. En [Ling & Lim 1996] se mi-
nimiza un indice de coste en cada paso de simulacion? para la estimacion de los
estados.

s Control predictivo no lineal: Otro de los temas actualmente abiertos en control
predictivo es el control de procesos no lineales [Qin & Badgwell 1997; Morari & Lee
1997; Magni et al. 2001; Rawlings 2000; Kouvaritakis & Cannon 2001]. Existen dife-
rentes alternativas para el disefio del controlador, entre las que se pueden destacar:

e Diseno de controladores predictivos para modelos linealizados en determina-
dos puntos de funcionamiento [Oliveira et al. 1999].

e Diseno del controlador empleando modelos que expresan dinamicas lineales
sujetas a no linealidades de tipo estatico [Genceli & Nikolaou 1995].

¢ Diseno del controlador mediante un modelo no lineal conocido. Estos modelos
suelen derivarse de la aplicacion de primeros principios (masa, energia, etc.).
La principal dificultad de estos métodos es la seleccion del algoritmo de op-
timizacion a emplear, ya que debe ser capaz de obtener el minimo global del
indice de coste en un problema de optimizacién que resulta ser no convexo.
Por ejemplo, la aplicacion de algoritmos genéticos permite resolver de forma
eficiente este problema [Onnen et al. 1997; Martinez et al. 1998].
A partir de este modelo no lineal se pueden plantear diferentes estrategias que
garanticen un disefio estable para el controlador:

o Empleo de horizontes casi infinitos [Chen & Allgéwer 1998].

7Idea similar al filtro de Kalman
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o Empleo de una region terminal [Michalska & Mayne 1993], a la cual debe
converger la prediccion, y en su interior es aplicado un controlador local.
Esta estrategia se conoce con el nombre de controlador predictivo dual.

o Empleo de region terminal y coste terminal [Mayne 2000; Limon et al. 2003].
Estas referencias analizan la formulacion general del MPC justificando la
necesidad de introducir la region terminal y el coste terminal para garanti-
zar la estabilidad.

También se ha analizado la factibilidad de la ley de control cuando hay presentes
restricciones sobre estados y acciones de control. Por ejemplo, en [Kerrigan 2000;
Limon et al. 2005; Cannon et al. 2003; Limon et al. 2007, 2008] se ha empleado
la teoria de conjuntos invariantes para garantizar la existencia de una region de
estados iniciales para la cual siempre es resoluble el problema de optimizacion,
mediante la utilizacion de conjuntos invariantes y de regiones terminales invarian-
tes. La principal dificultad de este metodologia es el calculo fuera de linea de estos

conjuntos.

Control predictivo robusto: En [Qin & Badgwell 1997; Morari & Lee 1997; Rawlings
2000] se destaca la importancia del desarrollo de metodologias de disefio robusto
aplicado a control predictivo. Asi, en [Qin & Badgwell 1997] se afirma que es nece-
sario desarrollar nuevos esquemas que garanticen robustez teniendo presentes las
discrepancias entre modelo y proceso estimadas a partir de las mediciones. Ade-
mas, sostiene que el diseflo robusto es un area en la que la investigacion académica
puede ayudar. En [Morari & Lee 1997] se realiza una revision sobre las diferentes
metodologias de disefio robusto que se han presentado hasta entonces, de entre los
que cabe destacar las aportaciones de [Kothare & Morari 1996] y [Lee & Yu 1997].
La primera cita obtiene una cota superior para el indice de coste, y a partir de esta
cota desarrolla un control por realimentacion lineal del estado cuya ganancia es
variante con el tiempo, la cual es obtenida mediante la resolucion de LMIs. La se-
gunda referencia pondera en el indice de coste el error en valor medio en lugar del
error de peor caso, siendo necesario afnadir una restriccion de contraccion sobre
el estado para que se garantice la estabilidad sobre un determinado conjunto de
modelos.[Rawlings 2000] destaca que la mayor parte de los algoritmos que garan-
tizan robustez se caracterizan por exigir una gran carga computacional en linea lo

cual limita enormemente su aplicacion practica.

En [Bemporad et al. 1999], se resumen otras aproximaciones aparecidas en la lite-
ratura del control predictivo con caracteristicas diferentes a la hora de represen-
tar la incertidumbre y la forma de calcular el controlador robusto. Por ejemplo en
[Kouvaritakis et al. 1997] la incertidumbre se representa como una elipse centra-
da en el vector de parametros estimados para una funcién de transferencia. En
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[Badgwell 1997], la incertidumbre en el modelo se parametriza por una lista de po-
sibles plantas y se afiaden al problema original restricciones para asegurar la estabi-
lidad robusta. Otra aproximacion es la denominada min-max MPC, donde [Lee & Yu
1997], presentan una formulacion basada en la minimizacién del peor caso de un
indice cuadratico para sistemas con parametros variables en el tiempo pero acota-
dos. Del mismo modo, [Megias et al. 2002] presenta un min-max GPC*> donde la
incertidumbre se representa de forma politopica. Por otro lado, hay trabajos que
disefian controladores predictivos robustos mediante LMIs (desigualdades lineales
matriciales), siendo uno de los pioneros [Kothare et al. 1994], cuya linea ha sido
desarrollada y ampliada en trabajos posteriores, por ejemplo [Granado et al. 2003]
0 [Rodrigues & Odloak 2003]. Asimismo, existe una gran cantidad de trabajos en
que abordan el estudio del control predictivo no lineal robusto, como [Mayne et al.
2000], [Kerrigan & Mayne 2002], [Limon et al. 2003] o [Limon et al. 2004], que em-
plean diferentes metodologias para garantizar la estabilidad robusta, y que utilizan
el concepto crucial de prediccion en bucle cerrado [Scokaert & Mayne 1998]. Estas
publicaciones tienen como punto de partida [Scokaert et al. 1997], trabajo que uti-
liza incertidumbres aditivas que decaen con el tiempo y la continuidad Lipschitz de
la ley de control para garantizar que el indice de coste es una funcion de Lyapunov
que decrece con el tiempo para un cierto grado de incertidumbre. Las metodologias
de disefio robusto propuestas se basan en el empleo de los siguientes elementos:

e Uso de regiones de evolucion incierta [Limon et al. 2004].

Conjuntos invariantes robustos [Limon et al. 2008].

Uso de la estabilidad entrada a estado [Limon et al. 2006].

Empleo de conjuntos contractivos [Limon et al. 2003].

Uso de la estrategia que minimiza el peor caso 0 min-max [Limon et al. 2004;
Kerrigan & Maciejowski 2008; Necoara et al. 2007; Megias et al. 2002] que se
basan en [Scokaert & Mayne 1998].

Control predictivo adaptativo: Siendo el GPC el algoritmo orientado al control pre-
dictivo adaptativo por excelencia [Kinnaert 1989], y a pesar del amplio mercado que
tendria un algoritmo CPBM autoajustable, pocas son las aplicaciones reales que in-
cluyen adaptacion en linea. El control adaptativo indirecto tiende a ser sustituido
por un nuevo paradigma que contempla la integracion de la identificacion y el con-
trol predictivo. En esta aproximacion, y debido a los problemas que presenta la
identificacion en bucle cerrado, se insiste en mantener una excitacion persistente
en las sefales para poder identificar [Genceli & Nikolaou 1996].

Utilizacion de técnicas de optimizacion alternativas, para hacer frente a proble-

mas que se plantean con modelos no lineales, restricciones de funcionamiento y
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nuevos indices (problemas no convexos y/o discontinuidades a resolver en tiem-
po real). Por ejemplo, [Pérez 1995] utiliza la programacion dinamica como técnica
de optimizacion, y en [Martinez et al. 1996], [Onnen et al. 1997] o [Martinez et al.
1998] se aplican los algoritmos genéticos o simmulated annealing como técnicas de

optimizacion.

1.6 Estructura de la Tesis

El documento de tesis esta dividido en cinco partes, a saber:

m Introduccién:

e Objetivos y Motivacion: El capitulo 1 describe detalladamente los principales

objetivos de la presente tesis. Asimismo, se introducen los principales motiva-
ciones que han servido de punto de partida para la realizacion de este trabajo.

= Estado del Arte: Modelado e Identificacion No Lineal.

e Representacion de sistemas no lineales: El capitulo 2 repasa brevemente las

principales formulaciones existentes para la representacién de sistemas dina-
micos, tanto en el ambito de modelos lineales como no lineales. En particular
se introducen los sistemas de borrosos con estructura TS, cuya estructura sera
empleada en todos las propuestas que se describen en capitulos sucesivos.

Identificacion de sistemas borrosos: El capitulo 3 introduce los principales mé-
todos de identificacion a partir de datos experimentales para sistemas borro-
sos con estructura TS. Estos métodos seran el punto de partida para, posterior-
mente, plantear una nuevo método de identificacion de predictores borrosos.

Aplicacion de modelado e Identificacion: El capitulo 4 presenta los resultados
que se pueden obtener con las técnicas descritas en el capitulo 3 a partir de
datos reales, intentando dar respuestas a problemas de modelado reales. En
particular, se plantea el problema de modelado e identificacion de distintos
subprocesos existentes en motores diesel turboalimentados actuales.

m Estado del Arte: Control Borroso Mediante LMIs.

e Control borroso PDC vy predictivo: El capitulo 5 introduce algunas de las es-

tructuras de control mas actuales en el disefio de controladores borrosos. Asi-
mismo, se muestra la forma de replantear el problema de disefio en términos
de inecuaciones matriciales lineales, hecho que posibilita la resolucion del pro-

blema de disefio de una manera computacionalmente eficiente .
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e Aplicaciéon de control borroso mediante LMIs: El capitulo 6 muestra un ejemplo
de disefio de controlador borroso para el sistema de renovacion de la carga
en motores turboalimentados. Dicho disefio se basa en una modificacion del
modelo obtenido en el capitulo 4 y adaptado para la aplicacién de las técnicas
de control descritas en este capitulo.

m Propuestas para Identificacion y Control Borroso.

e Propuesta de identificacion borrosa: El capitulo 7 describe un nuevo método
para la identificacion de predictores borrosos con el objetivo de ser empleados
en el diseno de sistemas de control predictivo borrosos. Esta propuesta tie-
ne como objetivo superar algunas de las limitaciones existentes actualmente
en el disefio e implementacion de este tipo de sistema de control. El capitulo
describe detalladamente todo el procedimiento de disefio asi como un ejemplo

completo de implementacion.

e Control predictivo borroso mediante predictor FLAP: El capitulo 8 propone la
utilizacion del predictor descrito en el capitulo 7 con el objetivo de disefar un
sistema de control borroso desde el punto de vista de la filosofia del control
predictivo clasica. En este capitulo se aborda todo el desarrollo matematico,
asi como un pequeno ejemplo de disefo.

e Control predictivo borroso Forward-Backward: El capitulo 9 introduce una se-
gunda alternativa de disefio de controladores predictivos borrosos. En esta
ocasion, el punto de partida de disefio es el principio de optimalidad de Bell-
man, por lo que no es necesario la utilizacion del predictor borroso descrito
en el apartado 7. De manera analoga a los capitulo 7 y 8, en este capitulo se
presenta todo el desarrollo conceptual y matematico asi como una aplicacion
practica de la metodologia.

= Conclusiones y Bibliografia.

e Conclusiones y trabajos futuros: El Gltimo capitulo de la tesis ajunta un breve
resumen de las principales conclusiones del trabajo. Asimismo se presentan

las principales lineas para los trabajos futuros de investigacion.

e Resumen Bibliografico: una recopilacion bibliografica de todas las referencias
de la literatura empleadas a lo largo de la tesis.
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CAPITULO 2

Representacion de Sistemas No

Lineales

"Model: Mathematical representation of a process, device, or concept by means of a
number of variables which are defined to represent the inputs, outputs, and internal sta-
tes of the device or process, and a set of equations and inequalities describing the in-
teraction of these variables. A mathematical theory or system together with its axioms".
McGraw-Hill Dictionary.

"Model: Mathematical representation of reality that attempts to explain the behavior
of some aspect of it. The mathematical model serves the following purposes: (1) to find
an optimal solution to a planning or decision problem; (2) to answer a variety of what-if
questions; (3) to establish understandings of the relationships among the input data items
within a model; and (4) to attempt to extrapolate past data to derive meaning. Mathema-
tical models include techniques such as Linear Programming (LP) computer simulation,
Decision Theory, Regression Analysis, Economic Order Quantity (EOQ) and Break-Even
Analysis". Dictionary of Accounting Terms.

2.1 Introduccion

La obtencion de modelos a partir de sistemas reales es imprescindible en practi-
camente cualquier disciplina cientifica. Estos modelos pueden ser empleados para las
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tareas de analisis, para conseguir un mejor entendimiento del sistema, pueden ser em-
pleados como predictores o como simuladores del comportamiento del proceso [Nelles
2001]. En ingenieria, los modelos son necesarios para el disefio de nuevos procesos y pa-
ra el analisis de los ya existentes. Asi mismo, se emplean estos modelos en la aplicacion
de técnicas avanzadas de control, optimizacion, supervision, deteccion y diagnostico de
fallos. Por tanto, la calidad de los modelos es determinante en el resultado final. Pero
por desgracia, la obtencién de un modelo satisfactorio es siempre una tarea compleja.
En consecuencia, existe una creciente demanda en el estudio de nuevos modelos de re-

presentacion y la identificacion de los mismos.

Los sistemas fisicos, en general, presentan comportamientos no lineales de dificil re-
presentacion. La teoria clasica de control aborda el comportamiento de estos sistemas
mediante una linealizacién entorno a un punto de funcionamiento donde se desea que
el sistema trabaje. Esta aproximacion resulta satisfactoria en muchas ocasiones. Sin em-
bargo, en otras situaciones, el disefio de controles a partir de modelos lineales resulta
problematico, ya que los comportamientos no lineales no se tienen en cuenta y afectan
de manera negativa e inesperada en los diferentes puntos de funcionamiento. En estas
circunstancias es necesario abordar el modelado no lineal de los sistemas reales, con
el objetivo de disefiar controladores eficientes. El presente capitulo introduce algunas
de las posibles representaciones existentes de modelos no lineales [Camacho & Bordons
2004]. Sin embargo, no hay que olvidar que la primera opcion a la hora de seleccionar
un modelo de representacion siempre debe ser un modelo lineal, ya que si los resulta-
dos son satisfactorios, los procesos de disefio posteriores seran considerablemente mas
sencillos. Por tanto, se debe acudir a representaciones mas complejas siempre y cuando
los modelos lineales no aporten la precision deseada.

2.2 Modelos en Primeros Principios

El modelado en primeros principios se basa en la obtencion de las ecuaciones diferen-
cias a partir de la aplicacion de los principios fisicos que intervienen en el sistema, tal y
como se describe en [Froisy & Papastratos 1999)]. Normalmente se utilizan los balances
masicos, térmicos y energéticos como herramientas fundamentales. La ecuacién (2.2-1)
muestra la representacion general de las ecuaciones diferenciales en espacio de estados.

@(t) = f(x(t), u(t),t)

(2.2-1)
y(t) = g(x(t),t)

donde



Representacion de Sistemas No Lineales

m X(t) vector de las variables de estado
= u(t) vector de entradas

= y(t) vector de salidas

Los principales inconvenientes de este tipo de modelo son los siguientes:

= La obtencion de un modelo fiel viene determinado, en gran medida, por el conoci-
miento que se tenga del proceso. Esto produce que la fase de modelado sea poco
metoédica y de dificil evaluacion.

» El coste computacional es otro factor a tener en cuenta, ya que en la mayoria de
casos, un mayor nivel de detalle se traduce en mayor coste computacional.

= La obtencion de un modelo de prediccion a partir del modelo no lineal resulta
complejo, ya que la estructura que presenta este tipo de modelos no siempre es
adecuada para la formulacion de predictores. Por tanto, en la mayoria de ocasio-
nes es necesaria la utilizacion de métodos numeéricos para obtener la predicciones
debido a la carencia de solucion analitica.

2.3 Modelos con Redes Neuronales

Una red neuronal es la estructura resultante de la interconexion de unidades de pro-
cesamiento basicas (neuronas), cada una de las cuales ejecuta una transformacion (no
lineal) sobre sus entradas, propagando el resultado hacia otras neuronas de la red.

Una de las grandes ventajas que proporcionan las redes neuronales en el modelado
de sistemas, es que no se requiere tener conocimiento del proceso para lograr la obten-
cion de relaciones funcionales entre las entradas y las salidas del sistema. A pesar de que
existe una gran cantidad de arquitecturas de redes neuronales y de algoritmos de apren-
dizaje, para aplicaciones en el area de control se ha utilizado con mayor frecuencia las
redes neuronales de arquitectura multicapa hacia adelante y el algoritmo de aprendizaje
llamado Retropropagacion, las cuales se describen en [Nahas & Seborg 1992].

Existen muchos tipos de redes neuronales (perceptronicas, redes de Kohonen, redes
de Hopfield, Elman, Jordan o Tipo Pineda, etc.) y varios algoritmos de aprendizaje, sin
embargo, para modelar la dinamica de la mayoria de los procesos en el campo de control
se utiliza la configuracion multicapa hacia delante y las redes neuronales recurrentes.
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2.3.1 Redes Recurrentes

Muchas aplicaciones basadas en modelos de prediccion requieren una buena pre-
diccion de la dinamica del sistema, una forma de lograr este objetivo, es mediante el
entrenamiento de una red feedforward con valores retardados de la salida alimentados
en la capa de entrada. Una representacion dindmica mucho mas satisfactoria se obtiene
al proporcionar retroalimentaciones internas en la red neuronal. Entre este tipo de redes
se han desarrollado una gran variedad, siendo las mas ampliamente utilizadas las redes
tipo Jordan, las cuales realimentan valores pasados de la salida de la red a neuronas en la
capa oculta, las redes tipo Elman [Elman 1990] donde los valores pasados de las salidas
de las neuronas de la capa oculta se realimentan dentro de estas mismas neuronas. La
caracteristica mas util de este tipo de topologia es que pueden representar cualquier or-
den de retrasos implicitamente en vez de explicitamente. Ha sido comprobado que bajo
ciertas condiciones las redes recurrentes pueden utilizarse para aproximar a una preci-
sion arbitraria una descripcion discreta en variable de estado, segun [Nikiforuk & Gupta
1995], [Sontag 1993] y [Pham & Xing 1995].

Una expresion general de estas redes neuronales recurrentes con N neuronas en la

capa oculta, esta dado por el siguiente sistema no lineal en tiempo discreto;

z(k+1) = —ax(k) + f(A, 2(k), B,u(k))
y(k) = Cu(k)

(2.3-1)

donde z € RV, y € R y u € R™ son los vectores de estados, salida y entrada a la red
neuronal respectivamente. A ¢ RV*N, B ¢ RV*™ y ¢ € R**N son las matrices de pesos de
las conexiones asociadas a los vectores de estado, entrada y salida respectivamente. «
es una constante que permite controlar el decaimiento del estado y se selecciona dentro
del intervalo 1 > a > —1y f es una funcion no lineal seleccionada apropiadamente.
Elman en [Elman 1990] propone una red recurrente parcial donde las conexiones feed-
forward son modificables y la conexiones recurrentes son fijas. Adicionalmente a las
unidades de entrada y salida, la red de Elman tiene una unidad oculta, =" (k) € R, y una
unidad de contexto, z¢(k) € R", como se observa en la figura 2.1.

f x°(k+1) > xP(k) T

W >

we o [X) ] WY = ylrt) —

FIGURA 2.1: Red Neuronal Recurrente de Elman (D: retardo)
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Las matrices de las interconexiones, W* ¢ R"*" W% ¢ R"*" y WY ¢ %" definen
respectivamente los pesos de las interconexiones de la capa de contexto oculta, la capa
de entrada y la capa de salida oculta.

La dinamica de la red recurrente de Elman esta descrita por las ecuaciones en diferencias

s(k+1)=W?=*z(k 4+ 1) + W¥u(k)

(2.3-2)
2k +1) = ¢(s(k + 1))
donde ¢(.) es una funciéon de activacion:
c 1) = h
z°(k+1) = z"(k) (2.3-3)
y(k+1) = Wvzh(k +1)
se define
h
= | TW (2.3-4)
z°(k)
Las ecuaciones (2.3-2), (2.3-3) y (2.3-4) se pueden escribir como

y(k+1) = g(z(k+1), W)
Estas ecuaciones pueden interpretarse como un modelo en espacio de estados de la red
neuronal, tal y como se sefiala en [Pham & Xing 1995].

2.4 Modelos de Volterra

Las series de Volterra pueden ser interpretados como una extension natural de los
modelos FIR (respuesta impulso finita), a los modelos FIR no lineales introduciendo los
productos cruzados y polinomiales de las series de Taylor. Los modelos Volterra pueden
ser obtenidos como una aproximacion a otros modelos, o bien directamente indentifica-
dos a partir de datos experimentales.

En general los modelos de Volterra discretos se pueden describir segiin la ecuacion
(2.4-1), tal y como se introduce en [Camacho & Bordons 2004].

M M
y(k) =yo+ Y- > an(in,- - yin)(ulk —ir) - u(k —in)) (2.4-1)

11=0 in=0

El nimero de parametros que definen los modelos de Volterra son normalmente ele-
vados. El orden del modelo se ha de definir en funcion del tiempo de establecimiento del
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modelo, siendo éste entre 10 y 50 veces el periodo de muestreo. Por lo que el nimero
de parametros del modelo crece rapidamente en funcion de la relacién entre el periodo
de muestro y el tiempo de establecimiento. Por otra parte, el orden puede ser reducido
usando los modelos paramétricos de Volterra que consideran las salidas pasadas.

N N M M
y(k) =yo+ Y _ar(iy(k — i)+ > ha(ulk — i)+ > holi, jlu(k — iju(k —j)  (2.4-2)
=0 i=0 i=0 j=0

Existen dos subclases dentro de la formulacién basica que reducen la complejidad de
los modelos introducidos. Estos son los modelos de Wiener y Hammerstein que se basan

en la combinacién de modelos dinamicos lineares y modelos estaticos no lineales.

2.4.1 Modelos de Hammerstein

Los sistemas Hammerstein se basan en un modelo estatico no lineal seguido de un
modelo lineal como se muestra en [Ikonen & Najim 2002].

y(

) Pek)

FIGURA 2.2: Modelo Hammerstein.

2.4.2 Modelos de Wiener

Los modelos Wiener se basan en un modelo linear seguido de otro modelo estatico

no lineal [Ikonen & Najim 2002].

yi(t) = [;(x(2))

X(t) = [w1(t) wa(t) ... w1(t)]
5l = MG a)
j=1 =Y
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FIGURA 2.3: Modelo Wiener.

2.5 Red de Modelos Locales

La base de esta técnica es la obtencién de un modelo global formado por un con-
junto de submodelos lineales obtenidos para diferentes puntos de funcionamiento. Los
modelos locales se expresan en espacio de estados, siendo completamente independien-
tes ente si. La Figura 2.4 describe el comportamiento global del sistema a partir de los
distintos modelos locales que lo componen.

1 B ~(+) =1/z ~ C+ = Pt yt
Ai
—u B2 (+ 1/z = C2 " P2 yz—'jlp—y—'
Az
~ Bm ~(+ 1/z » Cm | PM™ ym—
Awm

FIGURA 2.4: Red de Modelos Locales en espacio de estados

La definicién de cada uno de los modelos locales de la red se obtienen a partir de un
punto de funcionamiento determinado. Por tanto, un proceso no lineal complejo puede
dividirse en un subconjunto de puntos de funcionamiento para lo cuales se calcula los
distintos modelos locales. Tal y como muestra la Figura 2.4, las salidas de cada modelo
local son ponderadas por una funcion, la cual presenta una validez para un ventana

determinada. El modelo global del sistema viene expresado por (2.5-1).
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M
y(k) = F(U(k), (k) = Z fi(¥ (k))pi(®(k))

(2.5-1)

Donde los M modelos locales f;(¥(k)) son funciones ARX sobre el vector de medi-

das ¥ (k) y multiplicado por un conjunto de funciones de base p;(®(k)) dependientes del

punto de funcionamiento. Estas adoptan valores cercanos a 1 cuando el punto de funcio-

namiento es proximo al utilizado para el calculo del modelo local f;; mientras que para

el resto de puntos de funcionamiento el valor es muy préximo a 0.
Las funciones f; vienen definidas por (2.5-2) y (2.5-3).

C11; Ci2; °°  Cin,; mlz(k)
C21;, C22; - Cap, 2, (k)
yi(k) = fi(W(k) = | L | wlk) = Gak)
cmli chi e cmni xni (k)
donde
Ty, (k + 1) aiy; Qaiz; - Qlp, L1, (k)
xo, (k+1) ag1; A2, - A2, T2, (k)
= +
T, (]f + 1) apl; An2;, "~ Gpn; Ln; (k)
bi1, b1 b1p; uy, (k)
ba1, bag, - Doy, ug, (k)
bni, b2, 0 bap, Up; (k)

Por tanto las salidas de la red de modelos locales se expresan como

M
y(k) = Cfa(k)
i=1

donde
pi 0 -+ 0 C11, Ci12; -+ Cin,
. 0 pi -~ 0 Co1, €22, tc Copy .
O’L = bl (Z - 17 27 ) M)
0 0 - p; Cm1l; Cm2; *°° Cmn,

(2.5-2)

(2.5-3)

(2.5-4)

(2.5-5)

(2.5-6)

Por ultimo queda definir las funciones de base p utilizadas, las cuales se proponen en

[Townsend et al. 1998], como funciones normalizadas Gaussianas.
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1 0 0
exp( Hlp;;?” ) 01 --- 0
pi(W(R)) = — i S IS @2.5-7)
[¥; — ¢ :
> eap( )
o 203 00 1

Donde M es la dimension del vector de puntos de funcionamiento, ¢; el centro de la
funcién Gaussiana y af- la varianza.

Por tanto, se obtiene un modelo global no lineal continuo a partir de submodelos
lineales definidos para un punto de funcionamiento concreto.

2.6 Modelos Lineales de Parametros Variables

Los modelos lineales de parametros variables con el tiempo (LPV) son un tipo particu-
lar de sistemas lineales variables con el tiempo [Salcedo & Martinez 2006]. La ecuacion
(2.6-1) muestra una clasica representacion de los sistemas LPV en espacio de estados.

x(k+1) = A(k)x(k) + B(k)u(k)
y(k) = C(k)z(k) + D(k)u(k)

donde
(2.6-1)
A(k) = fa(A(k))
B(k) = fe(A(K))
C(k) = fc(A(k))
D(k) = fp(A(k))
A(k) = diag(M (k) Ls1, Ao (k) Is2, . .., Aj (k) s;5)

Las matrices de representacion interna que aparecen en (2.6-1) (4, B, C' y D), son
funcion de uno o mas parametros variables con el tiempo X, (k). Donde I,; la matriz iden-
tidad de tamafo s;. Los parametros \;(k) pueden representar, por ejemplo, constantes
fisicas o senales de salida del sistema. Por tanto, atendiendo a la dependendia funcional
que se defina para las matrices de representaciéon, existen multiples estructuras LPV. En
esta seccion se van a presentar dos de las estructuras mas empleadas en la literatura,

como son la dependencia lineal fraccional y la dependencia afin.
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2.6.1 Dependencia Lineal Fraccional

Los sistemas LPV donde la dependencia funcional f, es lineal fraccional (LFR), tal y co-
mo se muestran en [Gahoui & Scorletti 1996], [Salcedo & Martinez 2006] o [Dussy & Ghaoui
1997], se definen seguin (2.6-2). Esta dependencia permite que la funcion asi definida con
respecto de los parametros \;(k) sea racional. En concreto, es usual utilizar dependencia
LFR conjunta para las cuatro matrices de representacion, tal y como muestra la ecuacion
(2.6-3).

fo = M, + L. AE(T — Q.A(k)) 'R, (2.6-2)

( A(A(k)) ‘ B(A(k)) ) _ ( A|B ) +< Ba )A(k)(I—DA)_l(CA Dan)  (2.6-3)
C(A(R) | D(A(K)) c|p Dya

Por ejemplo, si la matriz A(A(k)) tiene orden 1 y la matriz A(k) es de orden 2 con

parametros A\ (k) y A2(k) la ecuacion (2.6-3) se reescribe segun (2.6-4).

B M(E) 0
a(A(k)) = a+ (ba ba2) 0 (k)
| (12 : dA ( )\1 (k) 0 )) ( CA71 ) (26-4)
0 /\g(k) CA72

G(A(lf)) =a+ bA,ch,l 1_2;(){?(]4) + bA,QCA,Q 1_31(){2)(]6)

La dependencia LFR se reduce a la dependencia afin si la matriz D, es nula, tal y
como se puede apreciar si se anula el término d, de la ecuacion (2.6-4).

2.6.2 Dependencia Afin

Los sistemas LPV con dependencia afin en los parametros se definen segiin la ecua-
cion (2.6-5), tal y como se introduce en [Verdult & Verhaegen 2000, 2002].

z(k+1) = Aoz(k) + [A1, Ao, ..., Aj](A(k) @ z(k)) + Bou(k) + [B1, Ba, . .., Bj](A(k) ® u(k))
y(k) = Cox(k) + [C1, Ca, ..., C5](A(k) @ 2(k)) + Dou(k) + [Br, B, . .., D] (AM(k) ® u(k))
(2.6-5)
Donde ® es el producto de Kronecker y A(k) es el vector de parametros varibles con el
tiempo. Los modelos LPV representados mediante la ecuacion (2.6-5) pueden ser inter-
pretados como una combinacién de modelos lineales ponderados. Donde las funciones
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de ponderacion vienen definidas por los elementos del vector \(k). Por otra parte, los
modelos bilineales resultan una representacion particular de los sistemas LPV con de-
pendencia afin en los parametros. Sustituyendo en la ecuaciéon (2.6-5), el vector de para-
metros A\(k) por el vector de entradas u(k) e igualando a cero las matrices [[By, Bs, ..., Bj]
y [D1, Do, ..., Dj] se obtiene la particularizacion para sistemas bilineales [Favoreel et al.
1999], tal y como muestra la ecuacion (2.6-6).

ek +1)=A u(k)“”gl | ] + Bu(k)
(2.6-6)
oW )
yik) =C u(k) ® z(k + Dulk)

2.7 Modelos Borrosos

El campo de la ingenieria de sistemas ha adoptado la teoria de la 16gica borrosa enun-
ciada por LA. Zadeh en 1965 [Zadeh 1965], como base para desarrollar todo un conjunto
de técnicas de modelado, identificacioén y control. La idea principal del modelado borroso
o0 Fuzzy*, es el uso de una simple descripcion lingiiistica del proceso, en vez de preci-
sar las relaciones matematicas entre las variables. Los modelos Fuzzy son utiles para
la descripcion de los procesos complejos en los que no se conocen todas las dinamicas
involucradas [Babuska 1998]. Las metodologias desarrolladas en el ambito del modelado
pueden ser clasificadas en: sistemas borrosos de regresion lineal [Jajuga 1986], sistemas
borrosos basados en estructuras de celdas [Smith et al. 1994] y los sistemas basados en
reglas[Zadeh 1973]. Estos ultimos son los sistemas mas empleados debido a su interpre-
tabilidad, se basan en el mapeo del conjunto de variables de entrada sobre el conjunto de
variables de salida a través de una coleccion de reglas Si-Entonces (If-Then). Dependiendo
de la estructura de las reglas, existen distintos tipos de modelos borrosos basados en
reglas como pueden ser los modelos lingiiisticos, los relacionales y los Takagi-Sugeno.

2.7.1 Modelos Lingiisticos

La estructura de las reglas de los modelos lingiiisticos presentan la forma descrita en
la ecuaciéon (2.7-1).

Si xEs A Entonces :Es B (2.7-1)

*El término Fuzzy y borroso son equivalentes, por tanto seran empleados indistintamente a lo largo de todo
el trabajo.
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Donde la proposicion 'z es A’ es el antecedente de la regla, y la proposicion 'z es B’ es

el consecuente. Por tanto, x v z son variables lingiiisticas definidas como conjuntos bo-
rrosos con dominio X € R"y Z € R" respectivamente. Los términos A y B son conceptos
lingtiisticos constantes que definen un valor cualitativo del sistema en un punto concre-
to del espacio de variables, por ejemplo temperatura alta, nivel bajo, presion alta, etc.
En consecuencia, los conjuntos borrosos definen de cierta manera un conjunto de pun-
tos de referencia en el espacio de variables [Babuska & Verbruggen 1996], definiéndose
como conjuntos borrosos de referencia. Las funciones de pertenencia para describir los
conjuntos borrosos de referencia se definen como funciones matematicas paramétricas
o como tablas de valores, que se almacenan en una base de datos como parte del sistema
borroso. En general, se suelen definir multiples términos lingiiisticos A; en el dominio
de una Unica variable, denominandose particion borrosa de una variables a la coleccién
de los conjuntos borrosos [A;1, As, - -+, Ap]. El nimero de particiones del dominio de la
variable depende de la granularidad y por tanto de la precision de representacion del
modelo.
Los modelos lingiiisticos no asumen ninguna dependencia estructural entre las variables
de los antecedentes y los consecuentes. Simplemente son una coleccion de reglas, donde
cada una define un punto en el espacio de variables definido por el producto de las va-
riables de los antecedentes y los consecuentes. La union de estos puntos borrosos forma
el denominado grafo borroso. Por ejemplo, la figura 2.5 muestra un modelo lingiiistico
con 6 reglas descritas como:

Si zEs A, Entonces zEs B,
= Si zEs A, Entonces :Es B,
m Si rEs A; Entonces : Es B;
m Si 2Es A, Entonces :zEs B;
m Si rEs A; Entonces :Es B,

m Si zEs As Entonces :Es B,

La base de reglas junto con la base de datos de las funciones de pertenencia forman la
base de conocimiento del sistema borroso. El mapeo entrada-salida se realiza empleando
un mecanismo de inferencia borroso unido a la base de reglas y los conjuntos de refe-
rencia definidos, de manera que a partir de un conjunto borroso de entrada se obtiene
un conjunto borroso de salida.

Por otra parte, los conjuntos borrosos A y B de la ecuacion (2.7-1) son generalmente
multidimensionales. Sin embargo, la definicion de conjuntos borrosos multivariables y
sus respectivas funciones de pertenencia resulta complejo y poco intuitivo. Por ello, el
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REGION 1 REGION 6
N A
. REGION 3
REGION 5
A
) ~ REGION2
REGION 4
A1 As Aa As As
>
FIGURA 2.5: Grafo Borroso de un modelo lingiiistico
Base de Conocimiento
Base de Reglas
Variables Variables
Antecedentes Consecuentes
X ifi z
R m— Borrosificador B | Motor de Inferencia | Desborrosificador F——»

(Conjuntos Borrosos)

Base de Datos

FIGURA 2.6: Esquema general de un sistema borroso

antecedente se suele implementar mediante una composicion de conjuntos borrosos
univariables combinados mediante conectores logicos. La ecuacion (2.7-2) muestra la
estructura resultante empleando los conectores logicos y (conjuncion) y o (disyuncion).

Si $1ESA1 Yy Z‘QESAQ
Y ... z,EsA,

(0] Lm+1 Es Am+1 0O Tm+42 Es Am+2

(2.7-2)
O ... zminEs A, Entonces

Por tanto, a la vista de la ecuacion (2.7-2), la multidimensionalidad del conjunto A es

el resultado de la interseccion de las extensiones cilindricas de los conjuntos borrosos
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univariables A;. Por tanto, el nimero de reglas necesarias crece de manera exponencial
con el namero de variables que intervienen en el antecedente. En cualquier caso, cuando
el sistema presenta muchas variables se debe recurrir a una estructuraciéon o jerarquiza-
cion del problema, con el objetivo de hacer comprensible y abordable el modelo borroso.
Por otra parte, existen variantes de los modelos lingiiisticos donde los conjuntos borro-
sos B; de los consecuentes, son reemplazados por numeros reales b;. Simplificando la
complejidad del sistema.

2.7.2 Modelos Relacionales

Los modelos relacionales borrosos se caracterizan por la realizacion de un mapeo de
los conjuntos borrosos de entrada A; hacia los conjuntos borrosos de salida B; a través
de una relacion borrosa. Por ejemplo, tal y como se muestra en [Babuska & Verbruggen
1996], definamos un modelo estatico con una entrada z € X y una salida » € Z. Definase
A como un grupo de M conjuntos borrosos en el dominio de y, y B otro grupo de N
conjuntos borrosos definidos en el dominio de Z, tal y como muestra la ecuacion (2.7-3).

A=A, Ay,... Ay
B=DB. By..... By

(2.7-3)

La relacion borrosa entre los dos conjuntos Ay B, R : A — B, se define mediante la
ecuacion (2.7-4). La figura 2.7 presenta de forma grafica la relacion borrosa entre ambos
conjuntos.

R = [rij|Man (2.7-4)

Por tanto, definido el sistema borroso mediante las ecuaciones (2.7-3) y (2.7-4), dado
un valor real de la variable z el conjunto borroso X, = pa, (x), pa,(z),..., pa,, (x) repre-
sentaria el grado de pertenencia del dato con los términos lingiiisticos. Donde, la salida
correspondiente seria el conjunto borroso Z, = 1, us, ..., iy, procedente de la composi-
cion relacional definida por la ecuacién (2.7-5).

Z,=X,oR (2.7-5)

2.7.3 Modelos Takagi-Sugeno

Los modelos borrosos Takagi-Sugeno (TS) introducidos en [Takagi & Sugeno 1985], se
caracterizan por la generacion de regiones borrosas en el espacio de las variables que
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A
B B2 Bs
—_ y >
r1 ra1 rz ra2 r13 ra3
V4
v//
RELACIONES FUZZY ENTRE CONJUNTOS (R)

»
|

Ai A2 3 / Aa

FIGURA 2.7: Definicion de relaciones borrosas como método de mapeo entre las entradas y las salidas

aparecen en los antecedentes de las reglas. Por otro lado, los consecuentes de las reglas
viene descritos por funciones reales en lugar de proposiciones borrosas. La ecuacion
(2.7-6) ilustra la estructura de la base de reglas de los modelos TS.

Si zEs A; Entonces y; = f;(x) (2.7-6)

donde
yi = fi(z) = al'z +b; (2.7-7)

En general, las funciones f;(z) presentan estructuras afines, tal y como muestra la ecua-
cion (2.7-7), donde a; es el vector de parametros y b; es un escalar. Por tanto, cuando
a; = 0 los modelos TS son equivalentes a los modelos lingiiisticos donde el consecuente

es un numero real.

Los modelos TS combinan una descripcién global del sistema mediante la base de
reglas, y una aproximacion local mediante las funciones empleadas en los consecuentes.
La figura 2.8 muestra un ejemplo de 3 reglas descritas como:

m Si zEs A; Entonces y=ayx+b;
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m Si 2 Es A, Entonces vy = axx + by

= Si 2 Es A; Entonces y = azx + b3

y,yo

\/

A | FUNCIONES DE PERTENENCIA

Az

FIGURA 2.8: Descripcion modelos Takagi-Sugeno

Una de las ventajas que presentan este tipo de modelos, es la mayor facilidad para la
estimacion de los parametros. Asi mismo, la obtencion de las funciones de pertenencia
resulta menos complejo debido a que estos modelos describen regiones borrosas donde
las salidas del sistema dependen de las entradas de forma lineal. Por tanto, los parame-
tros de los consecuentes pueden ser calculados con el uso de métodos estandar como

los minimos cuadrados.

2.7.3.1 Inferencia de los modelos Takagi-Sugeno

La salida del modelo, o lo que es lo mismo, la inferencia y desborrosificacion del
sistema se obtiene mediante el calculo de la media ponderada de cada una de las reglas,
tal y como se indica en la ecuacion (2.7-8).

_ Eg%ﬂm (2)yi (2.7-8)
apa, ()
Donde K es el nimero de reglas y 114, es el grado de pertenencia del antecedente de cada
una de las reglas.

El mecanismo de interpolacion descrito en (2.7-8) presenta ciertos comportamientos
no deseados [Babuska et al. 1994]. Estos pueden aparecer cuando los consecuentes de
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las reglas se definen a priori como resultado de obtener un conjunto de modelos lineales
en ciertos puntos de funcionamiento del sistema. En estos casos, el comportamiento
global del sistema puede no ser el intuitivamente esperado. Por ejemplo, supongase el
modelo TS descrito por la ecuacion (2.7-9) e ilustrado en la figura 2.9.

reR
Reglal1l: Si z Es A; Entonces y; =ajz+ by (2.7-9)

Regla2: Si z Es A, Entonces y; = asx + bo

y1=a1-x+b1 y2=az-x+b2

y,yo

\/

A 5 . FUNCIONES DE PERTENENCIA

FIGURA 2.9: Transiciones entre modelos locales.

Los conjuntos borrosos de los antecedentes (A4; y A4,) se definen mediante funciones
de pertenencia trapezoidales (figura 2.9). Los modelos de los consecuentes (y; e y2), se
asumen como buenos aproximadores de la funcion global del sistema cuando la variable
z tiene un valor de pertenencia cercano a 1 en los antecedentes A; y A; respectivamente.
Sin embargo, en el dominio de la variable » donde se solapan las funciones de pertenen-
cia, la salida del modelo (y) calculada mediante la ecuacion (2.7-8) (figura 2.9), difiere
significativamente del comportamiento real. Este hecho, que puede disminuir la preci-
sion del modelo, es debido a que el proceso de interpolacion (2.7-8) de los modelos TS
favorece los consecuentes de la reglas que no son aproximaciones lineales locales del
modelo global no lineal, tal y como muestra la figura 2.10.
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y3=asz-x+bs

yyl o TSw<o————"

y1=ai-x+b1

\/

A FUNCIONES DE PERTENENCIA

FIGURA 2.10: Aproximacion global satisfactoria.

2.7.4 Modelos Dinamicos Borrosos

Existen diferentes opciones para representar un sistema dinamico mediante modelos

borrosos, de entre los que cabria destacar los dos casos siguientes.

2.7.4.1 Espacio de Estados

La representacion en espacio de estados se caracteriza por el empleo de la funciéon de
estados, la cual establece una relacion entre el vector y la entrada actual con la variacién
del vector de estados. En el caso de una representacion continua en el dominio temporal,
esta variacion se traduce en la derivada. Mientras que en el ambito discreto es el valor del
vector de estado en el siguiente periodo de muestreo. Las ecuaciones (2.7-10) y (2.7-11)
muestran las representaciones en espacio de estado en el dominio continuo y discreto
respectivamente[Tanaka & Wang 2001].

(2.7-10)

(2.7-11)
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Donde z es el vector de estados, v es vector de entradas del sistema, las matrices
A, B,C, D son las matrices que definen el comportamiento del sistemas. El empleo de la
representacion discreta en espacio de estados en modelos TS, resulta inmediata, tal y
como muestra la ecuacion (2.7-12).

Si z(k)EsM; Y wu(k)EsN;
Entonces
x(k+1) = Ajz(k) + Biu(k)
y(k) = Ciz(k) + D;u(k)

(2.7-12)

La potencia de esta representacion es la capacidad de representacion de modelos
MIMO (Multiple Input Multiple Output) de manera simple. Por contra, este tipo de repre-
sentaciones se suelen emplear en modelado TS cuando se tiene un conocimiento previo
del proceso, ya que resulta complejo la definicion de las variables de estado sin ninguna

informacion previa.

2.7.4.2 Entrada-Salida

Las representaciones en entrada-salida son las mas empleadas a la hora de generar
modelos borrosos a partir de datos experimentales. Sobre todo, cuando el conocimiento
del proceso es escaso o desconocido. En estos casos, la representacion mas emplea-
da es la NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input)[Sjoberg et al. 1994;
Chen et al. 1991; Brown 1993], donde se establece una relacion entre la informacion del
pasado de las entradas y las salidas y la prediccion de la salida, tal y como muestra la
ecuacion (2.7-13).

gk+1) = flyk),y(k—1),...,y(k —n+1),u(k),u(k—1),...,u(lk —m+1)) (2.7-13)

Donde n y m definen el orden del sistema. Aplicando esta representacion al modelo
TS, se obtiene la ecuacion (2.7-14).

Si y(k)esAin Y ylk—1)Es Ao -+ Y ylk—n+1)Es A,
Y uk)esBin y ulk—1)esB;a -+ Y wu(k—m+1)esBim (2.7-14)
Entonces

gk +1) = ojyaijy(k —j+1) + ol biju(k —j+1) + ¢
Donde a; ;,bi,j Y ¢; son los parametros del consecuentes.

Los modelos NARX de tipo MISO (Multiple Input Single Output), son capaces de repre-
sentar un gran numero de sistemas no lineales discretos [Leontaritis & Billings 1985a],
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[Leontaritis & Billings 1985b], [Chen & Billings 1989]. La representaciéon MIMO se obtie-
ne como una descomposicion acoplada de modelos MISO[Babuska 1998]. Existen otras
posibilidades de representacion en entrada-salida, como por ejemplo los modelos NOE
(Nonlinear Output Error) o los NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with
eXogenous input) [Chen & Billings 1989]. En cualquier caso, la seleccion de una represen-
tacion determinada es decision del disefiador, en funcion del problema que se aborde, y
unido a la experiencia en el proceso.

Una vez se ha seleccionado la representacion dinamica del sistema, se debe determi-
nar el orden (m y n) de la misma. Asi mismo, si existiesen retardos adicionales entre las
entradas y la salida del sistema, también deberian ser definidos en este punto del disefio.
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CAPITULO 3

Identificacion de Sistemas Borrosos

"System Identification: The determination of a mathematical model of a process or sys-
tem is known as system identification".

Advanced Process Identification and Control. E. Ikonen

"System identification: General term to describe mathematical tools and algorithms
that build dynamical models from measured data. A dynamical model in this context is a
mathematical description of the dynamic behavior of a system or process".

Wikipedia - The Free Encyclopedia

3.1 Introduccion

Los modelos fuzzy presentan la caracteristica de poder combinar informacion proce-
dentes de distintas fuentes, convirtiendo a este tipo de representacion en una herramien-
ta con gran potencial. Las diferentes fuentes de informacion pueden ser formulaciones
en primeros principios, medidas experimentales del proceso, conocimiento procedentes
de expertos en la materia, etc. Por tanto, la identificacion de modelos fuzzy requiere
de la uniéon de diferentes metodologias procedentes de distintas areas de conocimiento,
como las redes neuronales, el analisis de datos, la mineria de datos y técnicas convencio-
nales de identificacion. La seleccion de sistemas Fuzzy como modelos para simulacion,
prediccion, control, etc; presentan dos cuestiones fundamentales en la fase de disefo.
En primer lugar, la estructura del modelo Fuzzy, es decir, nimero de reglas, variables en
los antecedentes, variables en los consecuentes, etc. En segundo lugar, la identificacion
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de los parametros que componen la estructura seleccionada. Estas dos cuestiones son
objeto de investigacion, con la finalidad de encontrar tanto la estructura éptima como
el mejor método de identificacion de los parametros del sistema. Sin embargo, a la vis-
ta del estado del arte actual, parece que tanto la estructura del sistema fuzzy como la
identificacion de los parametros dependen de la aplicacién y del proceso en cuestion.
En general, se pueden clasificar las propuestas existentes en la literatura en dos grandes
grupos.

» Identificacién a partir de un conjunto de ecuaciones no lineales que describan el
comportamiento del proceso.

s Identificacion del modelo fuzzy mediante el empleo de informaciéon entrada-salida
del proceso.

El presente capitulo expondra las cuestiones mas relevantes referentes a las dos li-
neas principales de trabajo en el campo de la identificacion de modelos fuzzy. Senalando

las ventajas e inconvenientes de cada metodologia.

3.2 Identificacion a partir de ecuaciones no lineales

Las técnicas clasificadas dentro de este apartado presentan como caracteristica co-
mun el punto de partida en el disefio. Es decir, todas ellas asumen la existencia de un
conjunto de ecuaciones no lineales que describen el comportamiento del proceso. Por
tanto, parece contradictoria la necesidad de obtener un modelo fuzzy cuando ya se dis-
pone de un modelo adecuado. Sin embargo, estas técnicas son muy empleadas a la hora
de reducir la complejidad del modelo con vistas a un posterior disefio del sistema de
control. Sin duda, la reduccién de la complejidad es su principal ventaja, mientras que
la asuncion del conocimiento de las ecuaciones que describen el proceso es su mayor in-
conveniente. Cabe tener en cuenta, que dependiendo del ambito de aplicacion (sistemas
mecanicos, industria quimica, sector aeroespacial, motores térmicos, etc), la obtencion
de un modelo en primeros principios conlleva una mayor o menor complejidad. Debido a
este condicionante, estas técnicas han tenido un mayor impacto en el campo de los siste-
mas mecanicos y aeronauticos, donde la obtencion de un modelo de estas caracteristicas
presenta mayor viabilidad.

A continuacion se describe la sectorizaciéon de no linealidades. Esta es una de las
técnicas empleadas en la identificacion a partir de sistemas de ecuaciones no lineales.
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3.2.1 Sectorizacion de no linealidades

La técnica de identificacion de modelos fuzzy mediante la sectorizacion de no lineali-
dades (sector nonlinearity), aparece en la literatura por primera vez en [Kawamoto et al.
1992], pero es en [Tanaka & Wang 2001] donde es ampliamente desarrollada y analizada.
Esta metodologia presenta dos vertientes, la sectorizacion global y la sectorizacion local,
tal y como se muestra a continuacion.

Sectorizacion Global Considérese un sistema no lineal simple, definido como z(¢) =
f(z(t)), donde f(0) = 0. El objetivo que se persigue es encontrar el area global que satisfa-
ga la ecuacion #(t) = f(z(t)) € [a1,a2]x(t). La figura 3.1 muestra graficamente el concepto
basico de esta técnica, es decir, la obtencion de el conjunto de restricciones lineales que
definen el area global o sector global donde se encuentra la funcién no lineal. La impor-
tancia de este método radica en que garantiza una representacion exacta de la funcion
mediante el modelo fuzzy obtenido. Sin embargo, en la realidad resulta complejo encon-
trar los sectores globales de funciones no lineales complejas. Por ello, en la mayoria de

ocasiones se emplean la sectorizacion local.

A aix(t)

FIGURA 3.1: Sectorizacion global de una funcion no lineal.

Sectorizacion Local En este caso se consideran sectorizaciones locales de las no li-
nealidades, basandose en los limites fisicos que presentan las variables del sistema. La

figura 3.2 muestra la sectorizacion local de las no linealidades, la cual se basa en el mis-
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mo principio que la global pero con la salvedad de que sélo es valida para un intervalo
definido de las variables del sistema. En este caso, el modelo fuzzy obtenido representa-
ra con exactitud la no linealidades del sistema que se encuentre dentro del sector local
definido por #(t) = f(z(t)) € [a1, a2]z(¢), v los intervalos de las variables —d < z(¢) < d.

| A | aj,x(t)

|

f(x)

FIGURA 3.2: Sectorizacion local de una funcion no lineal.

3.3 Identificacion a partir de datos experimentales

Esta seccion se centrara en la descripcion de técnicas y algoritmos que permiten cons-
truir modelos fuzzy a partir de un conjunto de datos experimentales. En general, estas
técnicas presentan dos etapas. La primera es la identificaciéon de un conjunto finito de
subsistemas, definiendo la estructura del modelo. El segundo paso es la identificacion
de parametros de los subsistemas definidos en la etapa anterior. Existen numerosas
propuestas en la literatura que abordan este problema, es el caso del fuzzy clustering
[Yoshinari et al. 1993; Babuska 1998; Zhao et al. 1994], los métodos de aprendizaje ba-
sados en redes neuronales [Oliveira 1993; Glorennec 1994; Jang 1992], la resolucién por
minimos cuadrados ortogonales [Wang 1994], aprendizaje inductivo [Ross 2004] o razo-
namiento evidencial [Baldwin et al. 1995]. Algunas de estas técnicas intentan construir
de manera simultanea las reglas del sistema, las funciones de pertenencia y el mapeo
entre el conjunto de datos de entrada y el de salida. Las metodologias de disefio que
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abordan el problema de manera global son el agrupamiento borroso mediante producto
espacial (Product Space Clustering) unido a técnicas de optimizacion no lineal, y el apren-
dizaje basado en redes neuronales (neural learning). El resto del capitulo introducira los
conceptos generals de estas dos metodologias globales de disefio.

3.3.1 Agrupamiento Borroso (Product Space Clustering)

Este apartado muestra la filosofia de identificacién basada en el empleo de técnicas

de agrupamiento borrosas (Fuzzy Clustering). El origen de estas técnicas se encuentran
en el reconocimiento de patrones y el analisis masivo de informacién. El objetivo de
estas técnicas es imitar una potente capacidad innata en los humanos, la clasificacion y
agrupacion de informacion. El ser humano genera de manera continua y subconsciente
potentes esquemas de agrupamiento (clustering), los cuales le permiten distinguir, por
ejemplo, entre familia, amigos y otras personas. Por tanto, el clustering es la accion de
agrupar objetos fisicos o abstractos en distintos conjuntos o clases (clusters) en funcion
de la similitud de sus caracteristicas. Por tanto, un cluster no es mas que un grupo de
objetos que son mas similares entre ellos que a miembros de otros grupos. El campo
de la ingenieria ha replicado el proceso de agrupamiento humano desde el punto de
vista matematico, donde el término similitud se convierte en una funcién cuantitativa
perfectamente definida. En general, se suelen emplear normas o distancias definidas en
el espacio métrico. Esta puede estar medida entre vectores de datos, o como distancia
a vectores de datos prototipo de la clase, los cuales suelen ser conocidos a priori. Por
otro lado, este planteamiento matematico, hace necesario que las caracteristicas de los
objetos a agrupar sean valores cuantitativos bien definidos.
El agrupamiento en clusters puede ser borroso, donde la idea basica viene descrita en
la figura 3.3. En ésta, se aprecia como los datos son agrupados en dos clusters con
prototipos V; v Vs. En este caso particular, se ha empleado las distancia Euclidea como
funcion de similitud.

Las técnicas de agrupamiento borrosas introducen los conceptos de la 16gica de con-
juntos borrosos en el proceso de agrupamiento. El resultado es un agrupamiento donde
los objetos pueden pertenecer a mas de un cluster. En general, todos los objetos pertene-
cen a los distintos clusters con un grado de pertenencia determinado. Los algoritmos de
agrupamiento borroso, normalmente, generan dos elementos caracteristicos: la matriz
de particionamineto borroso y los prototipos de los clusters [Bezdek 1981]. El primero
de ellos es una matriz que contiene el grado de pertenencia de cada objeto a los distintos
clusters. En el ejemplo de la figura 3.3 , se obtendria una matriz 2xN4.:.s, donde cada
elemento 4,;; expresaria el grado de pertenencia de los datos [z;, z;].

En segundo lugar, este tipo de algoritmos proporcionan los prototipos de los clusters
que se han obtenido en el proceso de agrupamiento V;.
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FIGURA 3.3: Interpretacion de la base de reglas a partir del agrupamiento fuzzy.

Una vez se ha obtenido el agrupamiento de la informacion (figura 3.3), se puede
extraer la base de reglas del sistema borroso proyectando los clusters en las variables del
modelo. Por ejemplo, la figura 3.3 muestra la asociacion existente entre los dos clusters
y las dos reglas asociadas, las cuales se definen seguin la ecuacién:

r€R
Regla1l: Si z Es A; Entonces :zes B; (3.3-1)
Regla2: Si z Es A, Entonces zes Bs

Por otra parte, las funciones de pertenencia que se obtienen de la proyeccion de
los clusters dependen directamente de la distribucion de los datos en el espacio de va-
riables. La aplicacion de la proyeccion de los clusters cuando se trabaja con sistemas
dinamicos no produce resultados satisfactorios. Ya que la distribucion de los datos no
puede ser directamente interpretada debido a los aspectos temporales de las sefiales. En
estos sistemas se debe definir una funciéon de similitud y unos prototipos adecuados. Ge-
neralmente, los prototipos se suelen definir como subespacios lineales (rectas, planos,

hiperplanos) y la similitud suele ser la distancia cuantificada de los puntos a un ele-
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mento que caracterice el subespacio lineal [Bezdek 1981; Babuska & Verbruggen 1996].
Existen propuesta de algoritmos de agrupamiento borroso donde la medida de distancia
es adaptativa [Gustafson & Kessel 1979], siendo estos muy empleados e la identificacién
de sistemas borrosos tipo TS [Babuska et al. 1994; Babuska 1998]. La idea principal de
estos algoritmos se muestra en la figura 3.4.

Centro de los Clusters

\/

A Az

\/

FIGURA 3.4: Agrupamiento borroso hiperelipsoidal.

La forma hiperelipsoidal de los clusters (figura 3.4) viene descrita por la estructura
de la matriz de covarianzas de los valores propios. Los vectores propios de ésta matriz
determinan la direccion de los ejes de las hiperelipsoides, y la longitud de los mismos
viene definida por los valores propios. En conclusién, el vector propio correspondiente
al valor propio mas pequeno de la matriz (O;;), resulta la normal al hiperplano descrito
por la matriz, tal y como se observa en la figura 3.4. Se puede emplear la normal descrita
con anterioridad junto con las coordenadas del centro de los clusters V; para definir
el hiperplano de manera implicita, tal y como muestra la ecuacion (3.3-2) aplicada al
ejemplo de la figura 3.4.

73



Identificacion de Sistemas Borrosos

74

Una vez definidos los clusters mediante la ecuacion (3.3-2) se debe abordar la obten-
cion de las funciones de pertenencia de los antecedentes (A; y A, en la figura 3.4) y los
parametros de las funciones lineales de los consecuentes. Esto definiria completamente
el sistema borroso descrito mediante estructura TS. En el caso del ejemplo de la figura
3.4 el sistema borroso resultante seria descrito segiin (3.3-3).

r€R
Regla1l: Si z Es A; Entonces :z=ayx+b; (3.3-3)
Regla2: Si z Es A, Entonces :z = asx+ by

Las funciones de pertenencia de las reglas se obtienen como proyeccion de los clus-
ters obtenidos sobre el domino de la variables de los antecedentes, en el caso del ejemplo
sobre la variable z. Por otro lado, la estimacion de los parametros de los consecuentes
se determinan, en general, empleando la técnica de minimos cuadrados con el objetivo
de minimizar el error de predicciéon del modelo global o de cada uno de los subespacios
[Babuska & Verbruggen 1996].

3.3.2 Neural Learning

Estas técnica también se suele definir como modelado e identificaciéon neuro-fuzzy
[Buckley & Hayashi 1994; Brown 1993]. La propuesta mas habitual en este tipo de iden-
tificacién es la seleccion de operadores diferenciables para el mecanismo de inferencia
(como el producto y la suma), funciones de pertenencia igualmente diferenciables (como
funciones Gaussianas), y el empleo de el valor medio ponderado en la desfucificacion
(como en el modelo Takagi-Sugeno). El esquema de inferencia puede ser representado
como una estructura en red, tal y como muestra la la figura 3.5.

Los nodos de la primera capa de la red (figura 3.5), son los la encargados de computar
el grado pertenencia de las entradas respecto a los conjuntos fuzzy definidos en los
antecedentes. Los nodos de multiplicacion II de la segunda capa, representan el operador
de conjuncion de los antecedentes. Los nodos N y de sumatorio 3 generan la salida del
modelo como la media ponderada de la contribucién de cada regla, tal y como define la
ecuacion:

_ M (3.3-4)

Y
Eiiil:LLAi (3}

El empleo de operadores diferenciales en la estructura seleccionada permite el empleo
de técnicas basadas en el gradiente para el ajuste de los parametros de los consecuentes,
como es el caso de la propagacion hacia atras (backpropagation [Sudhakar et al. 1993]).

En casos particulares, el empleo de una constante como funcién en el consecuente reduce
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FIGURA 3.5: Transiciones entre modelos locales.

el trabajo de ajuste a la resolucion de una simple ecuacion algebraica, tal y como muestra
la ecuacion (3.3-5).

y =X ¢i(z)b; (3.3-5)

Donde b; describe los consecuentes, y las funciones ¢;(z) representa el grado de per-
tenencia normalizado 3; (figura 3.5) de la entrada = en el antecedente de cada regla. Por
otra parte, la formula (3.3-5) representa una expansion de las funciones de base, una de
las estructuras mas habituales para la aproximacién de funciones no lineales. Mientras
que el ajuste de los parametros b; resulta trivial, la estimacion de las funciones de base
¢;(z) resulta una tarea compleja. La solucion mas general es la utilizacion de funcio-
nes radiales exponenciales ajustadas mediante minimos cuadrados ortogonales [Wang
1994].
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CAPITULO 4

Aplicacion de Modelado e

Identificacion

” Applied: Put into practice or a particular use. Example: representative part that de-
monstrates the character of the whole".
The American Heritage® Dictionary of the English Language

4.1 Introduccion

El presente capitulo muestra la aplicacién practica de dos metodologias de identifica-
cion descritas en el capitulo 3. En concreto, se muestra la aplicacion de la sectorizaciéon
no lineal (sector nonlinearity) [Takagi & Sugeno 1985][Tanaka & Wang 2001], y la agru-
pacion del producto espacial (product space clustering) [Babuska 1998]. Asimismo, los
ejemplos de aplicacibn que se presentan, se encuentran enmarcados en el ambito de la
identificacion de motores de combustion interna [Garcia-Nieto et al. 2008].

Los conceptos basicos sobre motores de combustion interna y las consideraciones
pertinentes fueron introducidos en el capitulo 1. A continuacién se destacan algunas
cuestiones ya enunciadas en dicho capitulo. En particular, la figura 4.1 muestra de ma-
nera esquematica los distintos componentes que se pueden encontrar en un motor diesel
turboalimentado actual.
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Compresor Turbing

.
Mesc

Magy

Intercooler

Motor

FIGURA 4.1: Esquema de un motor diesel con turbocompresor.

Donde,
mg : Flujo Masa de Aire (%)

mr : Flujo Masa Total en Colector (%)
Mese © Flujo Masa de Escape (%)

Megr © Flujo Masa de EGR (%)

my : Flujo Masa de Combustible (%)

Do : Presion en Colector (bar)

El disefio de sistemas de control para motores diesel presenta una complejidad afa-
dida, no comentada previamente, que se debe a la carencia de sensores capaces de medir
las variables AFR, NO, y humos [Kao & Moskwa 1995] (vease capitulo 1). Por tanto, la
cuantificacion del comportamiento del sistema se debe realizar mediante otras magni-
tudes. En general, se emplean las medidas de la presion en el colector de admisiéon, P,, y
el flujo masico de aire que circula por el compresor, m,. Estas variables son accesibles y
estan intimamente relacionadas con el AFR, NO, y humos [Stefanopoulou et al. 2000].

Por otro lado, existen dos variables que afectan en gran medida al comportamiento
de este tipo de motores. Por un lado se encuentra el régimen de giro del motor (w o
RPM). Esta variable se puede considerar como el elemento de union entre dos aspectos
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claramente diferenciados dentro de un vehiculo de combustion interna. Es decir, el ré-
gimen de giro une el proceso de combustion interna con los elementos mecanicos que
intervienen en la obtencion del movimiento del vehiculo. Por tanto, esta variable es la
piedra angular entre el conjunto de reacciones quimicas que se producen en los cilin-
dros y el movimiento circular de los neumaticos. Por tanto, resulta evidente la multiple
dependencia del régimen de giro multiples factores como por ejemplo el par motor ge-
nerado, par resistente, la inercia del vehiculo, los tiempos de inyeccion, el octanaje del
combustible, etc. La segunda variable implicada en el comportamiento de los motores
diesel es la masa de fuel (1), es decir, la cantidad de fuel inyectado dentro del cilindro
en cada ciclo del motor. Esta variable interviene de manera directa en la obtencion de
la potencia del vehiculo, asi como de manera indirecta en la cantidad de contaminantes

que se generan.

Los ejemplos que se presentan a continuacion muestran la aplicacién de dos técnicas
de identificacion en la obtencion de modelos adecuados, que representen el comporta-
miento de distintos aspectos de los motores diesel. En el primer ejemplo se presenta,
el modelado mediante sectorizacion no lineal del régimen de giro de un motor diesel
[Takagi & Sugeno 1985][Song & Grigoriadis 2003]. Posteriormente, se aborda la identifi-
cacion mediante agrupacion del producto espacial del sistema de renovacion de la car-
ga en motores diesel turboalimentados [Babuska 1998; Garcia-Nieto & Martinez 2007;
Garcia-Nieto et al. 2008].

4.2 Aplicacion de la Sectorizacion No Lineal

El disefio de un sistema de control que gobierne el comportamiento de un proceso
complejo, siempre resulta un reto desde cualquier punto de vista. En general, el primer
escollo que se presenta es la obtencion de un modelo matematico que represente de
manera adecuada el comportamiento dinamico del sistema, y que al mismo tiempo sea
adecuado para el disefio de un sistema de control.

El presente apartado aborda la aplicacion de la sectorizacion no lineal [Tanaka & Wang
2001], esta técnica se caracteriza por la obtencion de un modelo Fuzzy con estructura
TS a partir de un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales. Normalmente, abor-
dar el disefio de un sistema de control a partir de un modelo descrito en ecuaciones
diferenciales no lineales resulta inviable o muy complejo. Por tanto, la aplicacion de
la sectorizacion no lineal puede resultar una técnica interesante, ya que proporciona un
modelo simplificado a partir de la representacion original. El modelo resultante presenta
las caracteristicas necesarias para ser abordado por un conjunto de técnicas bien defi-
nidas y aceptadas en el ambito de control. Por tanto, esta técnica permite la obtencion
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de representaciones simplificadas a partir de modelos complejos, haciendo posible el

disefio de sistema de control a partir de los modelos simplificados.

El presente apartado presenta la aplicacion de la sectorizacién no lineal a un modelo

no lineal que describe el comportamiento del régimen de giro de un motor diesel. El

diagrama 4.2 muestra de manera esquematica el conjunto de variables implicadas en el

proceso desde el punto de vista de entrada salida.

— Masa Fuel (mf) —» Modelo
Regimen de Giro — Regimen Giro (w) —»

— Par de Carga (Td) —»

Motor Diesel

FIGURA 4.2: Variables Proceso.

Este modelo fue introducido en [Song & Grigoriadis 2003], y viene descrito por las
ecuaciones 4.2-1,4.2-2 y 4.2-3.

El régimen de giro del motor se define a partir de la ecuaciéon de dinamica de rotaciéon

del cigiienal, tal y como muestra la ecuacion 4.2-1.

donde,

dw(t)

Jdt

— TL(t) = T (t) - Tul)
myg(t) : Flujo Masa de Combustible (%)

J 1 Momento de inercia del motor (kgm?), con valor igual 3
w(t) : Régimen de giro del motor (rpm)

T.(t) : Par generado por el motor (Nm)

T (t) : Par de friccion del motor (Nm)

Ty(t) : Par de carga del motor (Nm)

(4.2-1)

El par generado por el motor se asume que es proporcional a la cantidad de fuel

inyectado (rs), y dependiente de un retraso variable. Este retraso depende a su vez del

régimen de giro, tal y como indica la ecuacion 4.2-2.
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Te(t) = 5.10215(t — T(w))

(4.2-2)
7(w) = 0.0029996 + 20:166
El par de friccion del motor viene descrito por la ecuacion 4.2-3.
2
Tf(t) w?(t) .

" 0.010602(¢) + 0.71248w(¢)\/w(f) — 1680.5

El retardo de la sefial de fuel inyectado viene descrito por la ecuacion 4.2-4. Se ha
empleado una aproximacion de primer orden en espacio de estados como aproximacion
del retardo.

ding.(t)  1p(t) —my.(t) )
dat 7(w) @.2-4)

El modelo completo en espacio de estados es el resultado de tomar las ecuaciones
4.2-1,4.2-2,4.2-3 y 4.2-4, expresando el sistema segun la forma compacta 4.2-5.

dw(t) —w(t) 5.102 .
dt — | (—0.0106w2(t)40.71248w(t)/w(t) —1680.5)3 3 w(t)
drivg . (t) w(t .
di 0 - 0.0029996£(z)+29.166 s (t)
L 0 Talt)
0 0.002999558)&9.166 mivg(t)
(4.2-5)

Las variables del proceso w(t) y rs(t), presentan las restricciones que se muestran en
la ecuacion 4.2-6.

w(t) € [700,2500]rpm
(4.2-6)
rig(t) € [0, 300]

cilindro

El primer paso para la aplicacion de la sectorizacion no lineal al modelo 4.2-5, es la
identificacion de los términos no lineales, resultando la expresion 4.2-7. Donde se puede
apreciar que la variable r4(t) no se encuentra incluida en ningun término no lineal. Por

tanto, los limites de funcionamiento determinados en 4.2-6 no afectaran al modelo.
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(4.2-7)
n -1+ 0 Ta(t)
0 2(t) g (t)
El segundo paso es el calculo de los valores limite de las funciones no lineales:
w(t) =700= min z1(t) = 0.110745 min 22(t) = 22.38873 4.2-8)

w(t) = 2500 = max z1(t) = 0.118318 max 23(t) = 68.185

El tercer paso es la obtencion de las funciones de pertenencia del dominio de las
variables z;(¢) y 22(t). En este caso, se emplean dos funciones triangulares solapadas un
50% para cada variable, tal y como muestran las figuras 4.3 y 4.4 . Las ecuaciones 4.2-9,
4.2-10 y 4.2-11 muestran el calculo de las funciones de pertenencia de la variable z;(t).

21 (t) =M, (2’1 (t))0.118318 + MQ(Zl (t))0110745 (42'9)
M (21(t) + Ma(z1(8)) = 1 (4.2-10)
Mi(21(t) = g5 Ma(=(1) = S5 (4.2-11)

0 z:(t) .
0.110745 0.118318

FIGURA 4.3: Funcion de Pertenencia de z (t).

Aplicando la misma metodologia se obtiene la expresion 4.2-12, correspondiente a la

funcion de pertenencia de la variable z5(¢).
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Ni(z2(t)) = 202238878 N (2y(1)) = 883852220 (4.2-12)

45.7927

N2

0 Za(t) >
22.38873 68.185

FIGURA 4.4: Funcion de Pertenencia de z>(t).

Por ultimo, se construye el conjunto de reglas que definen el sistema borroso.
REGLA 1: Si z (¢t) Es Maximo Y z»(t) Es Minimo
w(t) N -1 0 Ty(t)
T (t) 0 22.38873 1 (t)
2
REGLA 2: Si z;(¢t) Es Minimo Y 2z5(¢) Es Minimo
| | —0.036915 170067 wit) |, | -1 0 Ty(t)
1 g (1) 0 22.38873 T (t)
2_

dring(t) 0 —292.38873
REGLA 3: Si z(¢t) Es Maximo Y z,(t) Es Maximo

dt
dw(t) _ —
S 0.03944 1.70067 w(t) N 1 0 Ta(t) 4.2-15)
e (1) 0 —68.185 T (t) 0 68.185 1 (t)

dt

dus(t) ~0.03944  1.70067
dmf —92.38873

REGLA 4: Si z;(¢t) Es Minimo Y 25(¢) Es Maximo
20 | —0.036915 1.70067 wi) || 10 1) | 4216
g 10) 0 —68.185 | | 1pa(t) 0 68185 | | ris(t)

Por ultimo, la figura 4.5 muestra el comportamiento del modelo descrito por la ecua-

cion 4.2-5 en comparacion con el modelo borroso implementado con cuatro reglas. La
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comparativa se ha realizado aplicando a las entradas T,(t) y rs(t), sehales sinusoidales
que provoquen la respuesta del sistema dentro y fuera del rango de disefio. El objetivo
es poder observar la validez del modelo borroso dentro y fuera de las condiciones de
disenio empleadas.
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FIGURA 4.5: Respuesta Comparativa Modelo No lineal vs Modelo Borroso.

La figura 4.5 muestra como los dos modelos presentan un comportamiento casi idén-
tico dentro del rango de validez del modelo borroso, es decir, para w(¢) € [700,2500]rpm.
Fuera del rango definido, los errores entre ambos modelos son evidentes. Por tanto se
puede constatar la validez del modelo borroso siempre y cuando el sistema no trabaje
fuera del rango de disefio. En este caso particular, el rango de diseilo podria ser aumen-
tado con el objetivo de que el modelo borroso cubriese todo el rango de trabajo real. En
consecuencia, el diseflo del sistema de control posterior, basado en el modelo borroso

descrito podria tener validez en todo el rango de funcionamiento

La identificacion por sectorizacion, a la vista de los resultados, es una herramienta
de modelado sencilla y potente que permite obtener un modelo de gran precision dentro
de un rango de validez predeterminado. Por tanto, se podra abordar la fase de disefio
del sistema de control con garantias de éxito, dado que se parte de un modelo preciso
y simplificado. Sin embargo, esta técnica de modelado presenta un gran inconveniente
en la necesidad de conocer a priori el conjunto de ecuaciones no lineales que describen
el proceso, ya que en la mayoria de sistemas complejos resulta dificil la obtencion de
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dichas ecuaciones. Este hecho limita considerable su aplicacion en un amplio espectro
de procesos.

Los resultados presentados en la figura 4.5 han sido obtenidos mediante la implemen-
tacion en Simulink (Matlab) de los modelos no lineales descritos en la ecuacion 4.2-5 y
el sistema borroso. Las figuras 4.6. 4.7 y 4.8, muestran la implementaciéon en Simulink.
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FIGURA 4.6: Comparativa Modelo No lineal vs Modelo Borroso.
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FIGURA 4.7: Modelo No Lineal.
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FIGURA 4.8: Modelo Borroso.

4.3 Aplicacion de Product Space Clustering

La seccion anterior muestra la obtencion de modelos Fuzzy con estructura Takagi-
Sugeno a partir de una descripcion fisica basada en primeros principios del proceso. Por
tanto, la sectorizacion no lineal necesita del conocimiento del conjunto de ecuaciones di-
ferenciales no lineales que describen el sistema [Tanaka & Wang 2001]. Sin embargo, esta
informacion no siempre se encuentra disponible. En muchas ocasiones el sistema es tan
complejo y/o desconocido para las ingenieros, que se deben plantear técnicas de iden-
tificacion a partir de datos experimentales obtenidos del proceso [Babuska 1998][Ljung
1999][Abonyi 2003]. El ejemplo que se describe a continuacién plantea este caso, co-
mo modelar el proceso de renovaciéon de la carga en un motor diesel turboalimentado
a partir de datos experimentales [Garcia-Nieto & Martinez 2007]. Por tanto, se asume el
desconocimiento de las ecuaciones dinamicas en primeros principios que describen el
comportamiento del sistema. Por ello, se hara uso de un conjunto de datos experimen-
tales obtenidos a partir de ensayos realizados en laboratorio. En particular, los datos
que se emplean en la identificacion provienen de ensayos reales realizados a un vehiculo
diesel turboalimentado en los laboratorios del Centro de Motores Térmicos de la Univer-
sidad Politécnica de Valencia. Las caracteristicas del vehiculo empleado se describen a
continuacion:

= Motor Diesel PSA (Grupo Peugeot-Citrden)
= 1600 cc., 4 cilindros en linea y 2 valvulas/cilindro
= 1000 kg de peso

» Radio de Compresion 18.3:1
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= Maxima potencia: 78.75 kW

Common rail de inyeccion directa

Valvula electrénica EGR

Valvula de geometria variable a la entrada de la turbina VGT

Los datos experimentales, empleados en este ejemplo, han sido obtenidos sometien-
do a un vehiculo comercial a los tests de homologacion Euro 4 [Union 2003]. Estos tests
se realizan para validar el cumplimiento de la normativa en cuanto a emisiones de conta-
minantes. A continuacion se presenta la respuesta del vehiculo descrito anteriormente,
sometido al test Euro 4. Las figuras 4.9 y 4.10 muestran la respuesta temporal de las
principales variables, que intervienen en el proceso de renovacion de la carga, al some-
ter al vehiculo especificado al test Euro 4.
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& 1000 _% 2
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FIGURA 4.9: Variables de Entrada - Renovacion de la Carga.

El conjunto de datos experimentales, mostrados en las figuras 4.9 y 4.10, seran el
punto de partida para la aplicaciéon del esquema de identificacion propuesto en el capi-
tulo 3. Este consta de 5 paso fundamentales, tal y como se puede apreciar en el diagrama

de la figura 6.1 que resume el proceso de identificacion.
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FIGURA 4.10: Variables de Salida - Renovacion de la Carga.
4.3.1 Seleccion de la estructura

El punto de partida para la identificacion experimental es la seleccion de los para-
metros fundamentales. Estos fijan la estructura del modelo TS que se obtendra como
resultado del proceso de identificacion. Los parametros a seleccionar son:

» Las variables del modelo. Tanto desde el punto de vista de entrada-salida, como de

las variables que intervienen en el antecedente y consecuente de las reglas borrosas.

m La estructura de los consecuentes. Por tanto, la aproximacioén dinamica de cada
modelo local.

» El numero de reglas del modelo, las cuales vienen definidas por el nimero de clus-
ters establecidos. La especificacion de un conjunto determinado de reglas determi-
na de manera directa la complejidad y precision del modelo.

En primer lugar, las variables que intervienen en el proceso de renovacion de la carga,
desde un punto de vista de entrada-salida, se muestran en el diagrama de la figura 4.12.

En segundo lugar, la estructura de los consecuentes de las reglas TS se definen me-
diante modelos afines MISO con estructura NARX"* . Donde la ecuacion 6.1-1 determina la
relacion dinamica existente entre las variables de entrada del sistema, valores anteriores
y las salidas.

* Nonlinear Autoregressive Exogenous Model: y(k) = F{y(k —1),--- ,y(k —n),u(k — 1), -+ ,u(k — m)}
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Obtencion Datos Experimentales
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Seleccion Estructura (Fijar Parametros)
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> Agrupacion Borrosa
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Modelo Borroso Takagi-Sugeno

FIGURA 4.11: Etapas del proceso de identificacion

—— Masa Fuel (mf) —

— Régimen Giro (RPM) —» Modelo — Masa Aire (Ma) —»
Renovacion de la Carga
EGR ——» Motor Diesel Turboalimentado I— Presion Aire (pa) —»

TGV ——— >

FIGURA 4.12: Esquema Variables Renovacion de la Carga.
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ma(k) = alma(k - 1) + CL2'rha(k - 2) + a3pa(k - 1) + a4pa(k - 2)+
b RPM (K — 1) + byiing(k — 1) + bsEGR(k — 1) + TGV (k — 1) + &1
(4.3-1)

pa(k) = asmg(k — 1) + agmg(k — 2) + arpa(k — 1) + aspa(k — 2)+
s RPM (k — 1) + bgring (k — 1) + br EGR(k — 1) + bsTGV (k — 1) + ¢3

Por ultimo, se ha fijado el nimero de clusters en un valor igual a 3. Es decir, se
obtendran tres reglas TS por cada una de las salidas del modelo. Este valor es el resultado
de un proceso iterativo de prueba error, donde el objetivo es encontrar el equilibrio entre
precision y complejidad del modelo. En este caso particular, se ha determinado que 3
reglas proporcionan el mejor ratio precision-complejidad.

En conclusion, a la vista de los parametros seleccionados, la estructura de los antece-
dentes de las reglas seran definidos conforme a las ecuaciones 4.3-2 y 4.3-5.

SALIDA 1y,
REGLA1: Si ma(k — 1) Es A1 Y ma(k — 2) Es Ao Ypa(k — ].) Es A3Y
Ypa(k' — 2) Es A, Y RPM(]C — 1) Es A15 Y mf(k — 1) Es A16 Y

Y EGR(k —1) Es A1 YTGV(k — 1) Es A;s Entonces
(4.3-2)

REGLA?2: Si ma(k — ].) Es A1 Y ma(k — 2) Es Ay Ypa(k — ].) Es A>3 Y

Y pa(k —2) ES Aoy Y RPM(k — 1) ES Ass Y 1ing(k— 1) Es Ay Y (4.3-3)

Y EGR(k — 1) EsS Ao Y TGV (k — 1) Es Az Entonces

REGLA3: Si ma(k — 1) Es A31 Y ma(lﬂ — 2) Es A32 Y pa(k' — 1) Es A33 Y
Ypa(k — 2) Es A3, Y RPM(k — 1) Es As5 Y mf(k — 1) Es A5 Y (43'4)

Y EGR(k —1) Es A3y Y TGV (k — 1) Es Ass Entonces
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SALIDA p,

REGLA 4 : Si ma(k — 1) Es A11 Y ma(lﬂ — 2) Es A12 Y pa(k' — 1) Es A13 Y
(4.3-5)
Ypa(k — 2) Es A4 Y RPM(k — 1) Es A5 Y mf(k — 1) Es AgY

Y EGR(k — 1) Es A17 Y TGV (k — 1) Es A;3 Entonces

REGLA5: Si ma(k — 1) Es A21 Y ma(lﬂ — 2) Es A22 Y pa(k' — 1) Es Agg Y
Ypa(k — 2) Es Aoy Y RPM(k — ].) Es A5 Y mf(k — 1) Es A Y (43'6)

Y EGR(k — 1) Es Ay7; Y TGV (k — 1) Es Ass Entonces

REGLAG6: Si ma(k — 1) Es A31 Y ma(lﬂ — 2) Es A32 Ypa(k' — 1) Es A33 Y
Ypa(k — 2) Es A3, Y RPM(k — ].) Es As5 Y mf(k — 1) Es A5 Y (43'7)

Y EGR(k — 1) Es A3y Y TGV (k — 1) Es Ass Entonces

4.3.2 Datos de Regresion

Una vez se ha seleccionado la estructura del modelo se debe calcular la matriz Z,
a partir de la matriz de regresion X y el vector y de regresores. Las ecuaciones 4.3-8,

4.3-9 y 4.3-10 muestran el vector y, la matriz X y la matriz Z empleados en este caso
particular.

ma(Z) ma(3) T ma(N - 1)
ma (1) e (2) e (N —2)
Pa(2) Pa(3) pa(N —1)
xT _ Pa(l) Pa(2) pa(N —2) (4.3-8)
RPM(2) RPM(3) RPM(N —1)
myp(2)  1g(3) mg(N —1)
EGR(2) EGR(3) EGR(N —1)
TGV(2) TGV(3) --- TGV(N -1)
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ma(3)  pa(3)
g | MW p“_(4) (4.3-9)
ma(N)  pa(IN)
Z7=|x y| (4.3-10)

4.3.3 Agrupacion Borrosa

La matriz Z, obtenida en el apartado anterior, y el nimero de clusters ¢ deseados,

son los dos elementos necesarios para poder generar una agrupacion borrosa a partir

de los datos experimentales. En particular, se emplea el algoritmo Gustalfson-Kessel

(GK) [Gustafson & Kessel 1979], el cual proporciona la matriz de particion borrosa (U),

la matriz de centros de los clusters (V) y la matriz de convarianzas de los conjuntos

borrosos (F).

Las tablas 4.1 y 4.2 muestra la matrices V que representa los centros de los clusters

generados para cada uno de los modelos MISO (2 modelos, uno por cada salida).

92

CUADRO 4.1: Centros de los los clusters para la variables de salida r

c | ma(k—1) 1ha(k—2) palk—1) pa(k—2) RPM(k—1) 1hsk—1) EGR(k—1) TGV(k—1)
1 27.2 27.3 1.02 1.02 872 0.526 87.5 69.8
2 60.8 60.7 1.06 1.06 1770 1.43 83.1 61.2
3 91.7 91.6 1.15 1.14 1580 1.86 2.46 60.9
CUADRO 4.2: Centros de los clusters para la variable de salida p,,
c | ma(k—1) the(k—2) palk—1) pa(k—2) RPM(k—1) sk—1) EGR(k—-1) TGV(k—1)
1 26.0 26.1 1.02 1.02 847 0.499 88.4 70.0
2 61.4 61.4 1.06 1.06 1780 1.43 82.0 61.3
3 91.0 90.9 1.14 1.14 1570 1.82 2.99 61.1

Las matrices F'y U no se presentan en este apartado por una cuestion de espacio, ya

que la dimension de estas matrices son del orden del nimero de datos muestreados.

4.3.4 Funciones de Pertenencia de los Antecedentes

de

Las funciones de pertenencia de los antecedentes se calculan analiticamente a partir
las matrices F', U y V calculadas en el apartado anterior. El procedimiento de calculo
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se detalla en el capitulo 3. Las figuras 4.13 y 4.14 muestran las funciones de pertenencia
obtenidas a partir del proceso de agrupamiento aplicado.

1 1
0 0

50 100 150 50 100 150
_(k-1) m_(k-2)
1 1
0 0
1 1.2 1.4 1.6 1 1.2 1.4 1.6
p,(k-1) p,(k-2)
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1000 1500 2000 0 1 2 3 4 5
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FIGURA 4.13: Funciones de Pertenencia de los Antecedentes de la variable 1.
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FIGURA 4.14: Funciones de Pertenencia de los Antecedentes de la variable p,.
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4.3.5 Parametros de los Consecuentes

Los parametros de los consecuentes descritos en la ecuaciéon 6.1-1 son estimados
empleando minimos cuadrados ponderados [Grewal & Glover 1976]. En particular, se
resuelve la ecuacion 4.3-11, donde X, se define como X, = [X 1], W; se define como una

matriz diagonal con dimension RV*V y que contiene el grado de pertenencia de ;.

0, = (X W X.] "1 X Wiy 4.3-11)

Por tanto, a partir de los datos experimentales y de las funciones de pertenencia
obtenidas en el apartado anterior, se obtiene el modelo TS descrito por las ecuaciones
4.3-12,4.3-15 y las tablas 4.3 y 4.4.

SALIDA 1y,
REGLA1: Si m,(k—1)Es A1; Yra(k—2)Es A1 Ypo(k—1)Es A3 Y
Y po(k—2)Es Ayu Y RPM(k—1)Es A5 Ymg(k—1)Es Aig Y
Y EGR(k —1) Es A1 Y TGV (k — 1) Es A;s Entonces
ma (k) = atyma(k — 1) + atya(k — 2) + alspa(k — 1) + adpa(k — 2)+
+b}, RPM(k — 1) + blyring(k — 1) + bl EGR(k — 1) + b1, TGV (k — 1) + ¢},
(4.3-12)
REGLA2: Si 1ha(k—1)Es Asy Y 1ig(k —2) ES Aoo Y po(k—1) Es Aoz Y
Y pa(k —2) Es Aoy Y RPM(k—1) Es Aos Yng(k—1) ES Ay Y
Y EGR(k —1) Es Aoy Y TGV (k — 1) Es Ao Entonces
tig (k) = azyma(k — 1) + agoting(k — 2) + ajgpa(k — 1) + agypa(k — 2)+

+b3 RPM (k — 1) + biorns(k — 1) + bl EGR(k — 1) + b3, TGV (k — 1) + ¢},
(4.3-13)
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REGLA3: Si 1ia(k—1)Es As; Y 1na(k —2) Es A3y Y pa(k — 1) Es Ag3 Y
Y pa(k —2) Es A3, Y RPM(k — 1) Es Ass Y ring(k — 1) Es Agg Y
Y EGR(k —1) Es A3y Y TGV (k — 1) Es Ass Entonces
1 (k) = azyma(k — 1) + adgring (k — 2) + ajgpa(k — 1) + aggpa(k — 2)+

+b3, RPM (k — 1) + biyrins(k — 1) + bisEGR(k — 1) + b3, TGV (k — 1) + ¢},
(4.3-14)

SALIDA p,
REGLA 4 : Si ma(k — 1) Es A11 Y ma(lﬂ — 2) Es A12 Y pa(k' — 1) Es A13 Y

Ypa(k — 2) Es A4 Y RPM(k — 1) Es A5 me(k — 1) Es AgY
Y EGR(k — 1) Es A17 Y TGV (k — 1) Es A3 Entonces
Pa(k) = aiying(k — 1) + aiyrina(k — 2) + afzpa(k — 1) + aiypa(k — 2)+

+02, RPM (k — 1) + b3y p(k — 1) + b3 EGR(k — 1) + b2, TGV (k — 1) + 2,
(4.3-15)

REGLAS5: Si ma(k—1)Es A1 Y g(k—2) Es Aos Y pu(k—1)Es Ass Y
Y pa(k —2) Es Aos Y RPM(k —1) ES Aas Y rng(k — 1) ES Ay Y
Y EGR(k —1) Es Aoy Y TGV (k — 1) Es Aog Entonces
Pa(k) = adyriva(k — 1) + a3yria(k — 2) + a3gpa(k — 1) + a3,pa(k — 2)+

+b3, RPM (k — 1) + b3yrins(k — 1) + b33 EGR(k — 1) + b3, TGV (k — 1) + ¢},
(4.3-16)
95



Aplicacion de Modelado e Identificacion

REGLAG6: Si ma(k — ].) Es A5; Y ma(k — 2) Es Az Ypa(k — ].) Es A33 Y
Ypa(k — 2) Es A34 Y RPM(]{J — 1) Es A35 Y mf(k — 1) Es A36 Y
Y EGR(k — 1) Es As; Y TGV (k — 1) Es Ass Entonces
pa(k) = adyma(k — 1) + aZyma(k — 2) + aZ3pa(k — 1) + a3, pa(k — 2)+
+b§1RPM(k -1+ b%sz(k -1+ b%BEGR(k -1+ b§4TGV(k -1)+ c§1
(4.3-17)
CUADRO 4.3: Parametros de los consecuentes [
azq Ao azs Ay
a%m 0.698 —1.15-10"1 2.11 10.7
a%r 1.480 —5.86-10"t —21.9 24.6
ai, 1.480 —5.32-107% 869  —80.0
a%m 595-107% —2.63-107* 0.114 0.650
a%r 291-107% —2.15-10* 1.290 —0.348
a?)w 2.41-107% —1.69-10* 1.580 —0.612
CUADRO 4.4: Parametros de los consecuentes II
bzt bzo bzs 2 Co1
{b, (’Hm 1.56 - 102 6.14-10"* —1.08-107! 2.28-1071 —22.30
{b, c}%z 3.52-107% —2.74-107! —5.02-1072 —1.44-10"! 10.70
{b, c}éz 8.41-10~4 1.71-100Y —-1.30-1072 —9.91-1073 —4.270
{b, (’}%z —6.80-107% —1.36-10"% —2.01-10"° 1.26-10~% 0.23000
{b, c}%z —1.79-10°6 1.29-107% —4.14-107° 2.48-107%  0.06090
{b,c}3, | —8.65-107%  220-1073 —1.02-107°  2.65-10~* 0.00955

4.3.6 Implementacion

Actualmente existen multiples herramientas software que permiten realizar una im-
plementacion adecuada de la técnica de identificacion empleada. En este caso, se ha em-
pleado la Toolbox FMID 4.0 para Matlab, desarrollada por el el Dr. R. Babuska [Babuska
1998]. Esta Toolbox proporciona todas las herramientas necesaria para abordar el proce-
so de identificacion con garantias. El anexo III proporciona informacion detallada de las

herramientas incorporados en la Toolbox.
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4.3.7 Resultados Obtenidos

El ultimo estadio del proceso de identificacién es la comprobacion de la precision
del modelo borroso obtenido. Para ello se van a realizar dos comprobaciones. En primer
lugar, se comparara la respuesta del modelo con el comportamiento real del sistema,
empleando el mismo conjunto de datos experimentales que se emple6 en el proceso de
identificacion. En segundo lugar, se comparara proceso y modelo empleando un conjun-
to de datos experimentales de validacion.

Los datos de la segunda comparativa, datos de validacion, proceden de otro test Eu-
ro 4 realizado sobre el mismo vehiculo. Sin embargo, en este segundo test la masa del
vehiculo se ha modificado, anadiendo una masa de 100 kg. El objetivo es validar el com-
portamiento del modelo con este segundo paquete de datos experimentales.

Ademas de presentar las graficas referentes a las comparativas de modelo y proce-
so, se empleara un indice que nos permita cuantificar la calidad del modelo de manera
objetiva. El indice seleccionado es el denominado VAF (Variance Accounted For), que
representa la varianza porcentual entre dos sefiales temporales. Este indice es amplia-
mente utilizado en la literatura dentro del ambito de identificacién de sistemas dina-
micos [Verdult & Verhaegen 2000]. La ecuacion 6.1-21 muestra la expresion del indice
empleado.

VAF =100% [1 - %@y)] (4.3-18)

Donde y e ¢ son la salida de proceso y la salida del modelo borroso respectivamente.
En el caso monovariable y e § seran vectores, mientras que en el caso multivariable
vendran representadas por matrices. Por tanto, la evaluacion de la expresion 6.1-21 en
el caso de matrices se aplicara a cada columna. Es decir, se comparara dos a dos las

salidas correspondientes.

La figura 6.3 muestra la segunda comparativa entre la respuesta del modelo y el
proceso, empleando el conjunto de datos de validacion.

El calculo del indice VAF, reflejado en la tabla 6.2, permite establecer conclusiones
analiticas mas alla de la apreciacion visual de la grafica 6.3. Se puede apreciar como el
valor del indice de precision presenta valores superiores al 90% tanto con el conjunto
de datos de identificacion como el de validacion. Por tanto, se puede tener una relativa
seguridad de que el modelo es representativo del proceso real.
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FIGURA 4.15: Comparativa Datos Validacion.

CUADRO 4.5: Indice VAF(%) de los experimentos.

Mg Da
Dat. Identificacion | 96.9329 97.2370
Dat. Validacion 93.4120 95.1030

4.4 Conclusiones

Los ejemplos de modelado expuestos en este capitulo muestran la aplicabilidad de las
técnicas de sectorizacion no lineal y de la identificacion a partir de datos experimentales

mediante product space clustering, las cuales fueron descritas en el capitulo 3.

Los dos ejemplos presentados en este capitulo abordan el modelado de distintos sub-
procesos existentes en los motores diesel actuales. El estudio de este tipo de procesos se
caracteriza principalmente por la dificultad existente a la hora de obtener modelos ma-
tematicos que representen con suficiente precision el proceso, y al mismo tiempo sean
adecuados para el disefio de sistemas de control. Sin embargo, en el presente capitulo se
ha mostrado como es posible abordar el problema obteniendo resultados satisfactorios

haciendo uso de metodologias basadas en l6gica borrosa.

Las dos técnicas de modelado propuestas se basan en la obtenciéon de modelos bo-
rrosos con estructura Takagi-Sugeno en espacio de estados. Sin embargo, la diferencia
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fundamental entre las dos técnicas de modelado presentadas es el punto de partida. La
primera de ellas, la sectorizacion de no linealidades, parte de un conjunto de ecuaciones
diferenciales no lineales que describen el comportamiento del proceso. A partir de éstas,
se obtiene un modelo borroso con estructura TS valido dentro de un rango determinado,
el cual es definido a priori. El modelo resultante presentara idéntico comportamiento
que el conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales dentro del rango de validez defi-
nido. Sin embargo, fuera de dicho rango el modelo borroso diverge del comportamiento
del sistema.

La necesidad de un buen conocimiento del proceso mediante ecuaciones en el mode-
lado mediante sectorizacion no lineal, cosa que no siempre es posible, resulta un gran
condicionante. Esto restringe el rango de aplicabilidad de esta técnica, ya que existen
multitud de proceso donde la obtencion de las ecuaciones fundamentales resulta com-
plejo y tedioso. Por otra parte, el modelado de sistemas mecanicos se presenta como uno
de los campos de aplicacion idoneos para esta técnica, ya que en este tipo de procesos el
conocimiento del comportamiento del sistema es elevado y bien definido desde el punto
de vista matematico.

La segunda técnica presentada, el modelado basada en el product space clustering,
también persigue el objetivo de obtener una representaciéon borrosa con estructura TS
del proceso original. Sin embargo, esta técnica tiene como punto de partida conjuntos de
datos experimentales procedentes del proceso, siendo radicalmente opuesto a la primera
técnica, donde resulta imprescindible conocer el conjunto de ecuaciones diferenciales no
lineales que describen el sistema. Por tanto, resulta evidente que la aplicabilidad de esta
segunda metodologia es generalizable a cualquier proceso del cual se puedan obtener
datos experimentales, y por tanto a un amplio espectro de procesos.

La cuestion fundamental en esta segunda técnica es el uso de técnicas de agrupacion
borrosa a partir de las cuales se pueden obtener el conjunto de reglas borrosas del
sistema. El conjunto de clusters o grupos definen directamente el nimero de reglas y
por tanto la precision y complejidad del modelo. Por otra parte, el ejemplo presentado
plantea el uso de un indice denominado VAF con el objetivo de comprobar la precision de
los modelos obtenidos. Este indice muestra como el resultado obtenido en el segundo
ejemplo presenta una precision satisfactoria, ya que el comportamiento dinamico del
sistema real es representado adecuadamente por el modelo borroso.

Por ultimo, destacar que los modelos obtenidos en los dos ejemplos resultan equiva-
lentes desde el punto de vista estructural, por lo que se pueden emplear las mismas téc-
nicas de disefio de controladores en ambos casos. En conclusiéon, se han podido obtener
modelos aptos para disefar sistemas de control y que representan satisfactoriamente
el comportamiento dinamico de procesos reales de dificultad contrastada y dificiles de

manejar con técnicas clasicas de modelado e identificacion.
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CAPITULO 5

Control Borroso PDC y Predictivo
|

"La ingenieria de control se define como la disciplina de la ingenieria que se centra en el
modelado matemdtico de sistemas de diversa naturaleza, analizando su comportamiento
dinamico. Asi mismo, se emplea la teoria de control para el diserio de un controlador que
modifique la respuesta dindmica y estdtica del sistema para un comportamiento deseado".
Wikipedia - The Free Encyclopedia

5.1 Introduccion

La posibilidad de representar sistemas no lineales complejos de manera compacta
y con relativa precision ha hecho de los modelos Takagi-Sugeno una herramienta muy
empleada, ya que en general, resulta complejo y tedioso la obtencion de modelos no
lineales. Por ello, el disenno de sistemas de control basados en modelos borrosos TS ha
supuesto una linea de investigacion muy activa desde la publicacion de [Takagi & Sugeno
1985].

En este capitulo se pretende mostrar algunas de las técnicas existentes en la litera-
tura que permiten disefar sistemas de control empleando modelos TS. En particular,
se realizara una descripcion partiendo de técnicas de caracter generalista, como puede
ser el diseno de controladores PDC* descritos en profundidad en en [Tanaka & Sugeno
1992], [Wang et al. 1995] y [Kang et al. 1998], para concluir con una vision de distintas
alternativas para el disefio de controladores predictivos borrosos.

tPDC es el acronimo del anglicismo Parallel Distributed Compensator.
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En primer lugar, como ya se ha indicado, se describe el disefio de controladores bo-
rrosos PDC, los cuales presentan una estructura de disefio muy interesante, que permite
realizar un estudio exhaustivo y detallado de la estabilidad del conjunto controlador-
modelo en bucle cerrado. El estudio y caracterizacion de la estabilidad de este tipo de
sistemas es viable mediante la formulacion y resolucion de las denominadas LMIs?, por
ello, también se realiza una breve introduccion a los conceptos mas interesantes de és-
tas.

La utilizacion de una herramienta tan potente como las LMIs abre un abanico de
posibilidades muy interesante a la hora de disefiar los sistemas de control borroso con
estructura PDC. Una de estas posibilidades es la utilizacion de indices de coste con el
objetivo de obtener leyes de control 6ptimas respecto algun criterio de disefio.

La ultima parte del capitulo presentara algunas de las aportaciones existentes en el
disefio de controladores borrosos predictivos, con el objetivo de analizar las ventajas e
inconvenientes que presentan las distintas alternativas. De este modo, la ultima parte
del capitulo servira de preambulo a las aportaciones que se exponen a partir del capitulo
7 de la presente tesis.

5.2 Controladores Borrosos PDC

Una de las metodologias de disefio basada en modelos TS mas empleada en la litera-
tura es el disefio de controladores denominados Compensadores Distribuidos Paralelos
(PDC). Este tipo de controladores fueron enunciados por primera vez en [Sugeno & Kang
1986]. Sin embargo, hasta la publicacion de [Tanaka & Sugeno 1992] en 1992, el analisis
riguroso de estabilidad del sistema en bucle cerrado empleando un controlador PDC no
fue desarrollado. El trabajo citado mejora el proceso de disefio y se describe en detalle
las herramientas matematicas necesarias para el analisis de estabilidad.

El controlador PDC ofrece un procedimiento de diseno bien definido a partir de un
modelo TS existente. Evidentemente, el primer paso es obtener dicho modelo borroso
del sistema expresado segun la ecuacion (5.2-1), tal y como se presento6 en el capitulo 2

REGLA i :

Si z(k)Es Mi1 Y --- Y z,(k) Es M;, Entonces (5.2-1)

X(k+1) = A X (k) + BU(k)
Yk)=CX(k) i=1,2 .1
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Donde los M;; definen los conjuntos borrosos de pertenencia de las variables z,(k), r es
el numero de reglas del modelo vy, las matrices A;, B; y C; definen el modelo en espacio
de estados de los consecuentes. Por tanto, la salida de los modelos borrosos TS puede

ser inferida segiin las ecuaciones:

X(k+1) =22 =" hiz(k)(AiX (k) + BU®K)  (5.2-2)

Y(k) == =2 hi(z(k)(CiX (k) (5.2-3)

Donde,

(5.2-4)
wi(z(F))

Zwi(z(k))

La ecuacién (5.2-1) expresa de manera formal, la capacidad de los modelos borro-
sos TS de representar la dinamica existente en distintas regiones del espacio de estados
mediante el empleo de modelos lineales locales. Aprovechando esta caracteristica, en
[Wang et al. 1995] se propone el disefio de un controlador para cada uno de los mode-
los locales que componen el sistema borroso, como metodologia para disefiar un con-
trolador global basado en modelos TS. Por tanto, el controlador que se propone (PDC)
presenta la misma estructura borrosa que el modelo TS original y con ello el naumero
de reglas, funciones de pertenencia y premisas en los antecedentes. Sin embargo, los
consecuentes son modificados, donde originalmente existia un modelo local, ahora se
define la ley de control local correspondiente disefiada con el objetivo de gobernar el
modelo local pertinente. La figura 5.1 muestra un esquema conceptual del disefio de
controladores PDC.

En general, la ley de control que gobierna cada uno de los modelos lineales locales
puede presentar cualquier estructura. Sin embargo, en [Tanaka & Wang 2001] se distin-
gue entre controladores PDC y DPDC. Los primeros se caracterizan por tener una estruc-
tura clasica de realimentacion del vector de estado conocido u observado [Ogata 1998].
Por otra parte, los controladores DPDC presentan leyes de control dinamicas definidas
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Modelo Borroso Controlador Borroso
Takagi-Sugeno PDC

‘ REGLATr r REGLATr

P L4

REGLA 2 //
REGLA 1

Diseino de Controlador para '
el Modelo Local

FIGURA 5.1: Diagrama Conceptual para el disefio de controladores PDC.

4
4
L4

REGLA 2

REGLA 1

en espacio de estados y, donde la complejidad puede ser elevada [Tanaka & Wang 2001].
Sin embargo, en este trabajo so6lo se utilizaran los controladores PDC, ya que todos los
estados son medibles y, dado que, el modelo en espacio de estados que se emplea se
obtiene a partir de datos de entrada salida tal y como se describe en el capitulo 3 y 4.

La ecuacion (5.2-5) describe la estructura del controlador PDC a partir de un modelo
TS en el cual se emplea la de realimentacion del estado.

REGLA i :
Si z(k)EsS MY - Y z,(k) Es M;, Entonces (5.2-5)
Uk)=-K;X(k) i=1,2,..,r

Donde los M;; definen los conjuntos borrosos de pertenencia de las variables z,(k), r es
el nimero de reglas del modelo y, K; son las matrices de realimentacion del estado en
cada regla. Por tanto, la acciéon de control global del controlador PDC puede ser inferida

Comao:

Uk) = — =L — == hi(z(k))(KiX (k) (5.2-6)
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El objetivo de disefio de este tipo de controladores es obtener el conjunto de ga-
nancias K; (ver ecuacion (5.2-5)) que gobiernen los modelos lineales locales y, a su vez,
estabilizen el sistema de manera global. Precisamente, la necesidad de conocer el com-
portamiento global del sistema en bucle cerrado requiere el estudio de estabilidad del

conjunto, tal y como se muestra en la siguiente seccion.

5.3 Condiciones de Estabilidad

Las condiciones de estabilidad de los sistemas borrosos han sido estudiadas de mane-
ra intensiva a lo largo de la década de los 90, destacan trabajos como [Tanaka & Sugeno
1992], [Kawamoto et al. 1992], [Wang et al. 1995], [Kang et al. 1998] o [Tanaka & Wang
20011.

La extension de la teoria de Lyapunov [Jankovic et al. 2000] al analisis de estabilidad
de sistemas borrosos es uno de los métodos mas empleados. En [Tanaka & Wang 2001]
se emplea este criterio para desarrollar todo el analisis de estabilidad para sistemas TS,
que culmina con el teorema 5.3.1, el cual se enuncia a continuacion:

TEOREMA 5.3.1 El punto de equilibrio de un sistema borroso descrito segun la ecuacion
(5.2-1) con accion de control U(k)=0 es asintoticamente estable de manera global si existe
una matriz P definida positiva comun para todos los modelos lineales locales definidos en
el modelo TS tal que

ATPA;+ P <0,i=1,2,---,r (5.3-1)

El siguiente paso es aplicar este resultado de estabilidad cuando se analiza el conjun-
to modelo proceso-controlador en bucle cerrado. Para ello, se debe emplear el modelo
del sistema borroso discreto expresado por las ecuaciones (5.2-2) y (5.2-3), donde U (k)
es substituido por la ecuacion (5.2-5) caracteristica del controlador PDC discreto, obte-
niendo la expresion (5.3-2):

X(k+1) ZZhl (k) (A; — B;K;) X (k) (5.3-2)

=1 j=1

Si se define A; — B,K; como G,; = A; — B,K; se obtiene la ecuacion (5.3-2) como:

X(k+1) ZhQ k)G X (k +2ZZh (=) S Gty (5.3-3)

2
=1 i<j

Aplicando la condicion de estabilidad enunciada en el teorema 5.3.1 a la ecuacion
(5.3-3) se deriva el teorema 5.3.2.
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TEOREMA 5.3.2 El equilibrio de un sistema borroso descrito segun la ecuacion (5.3-3) es
asintoticamente estable de manera global si existe una matriz P definida positiva comiin
para todos los modelos lineales locales definidos en el modelo TS tal que,

Gz;PG“ —P< 0,

T
<Gij ;‘ Gji) P (GU —; Gﬁ) — P <0, (53-4)

i=1,2,---,r i<jsujetoah; Nhj#0

La demostracion de los teoremas 5.3.1 y 5.3.2 se encuentra descrita de manera ex-
haustiva en [Tanaka & Wang 2001]. Asimismo, en dicho trabajo se propone la resolucion
de las desigualdades propuestas en los teoremas 5.3.1 y 5.3.2 mediante la transforma-
cion de las mismas en desigualdades matriciales lineales, conocidas como LMIs. Por ello,
el siguiente apartado tratara de describir los conceptos mas importantes asociados a
esta potente herramienta matematica, asi como su empleo en teoria de control.

5.3.1 Definicion de LMI

Los problemas de optimizacion numérica llamados desigualdades matriciales lineales
(LMIs) han sido objeto de un intensivo estudio y analisis en la ultima década [Boyd et al.
1987]. La aplicabilidad de esta técnica de optimizacion es diversa, sin embargo, su gran
potencial reside en la capacidad de resolver problemas de optimizacion convexa comple-
jos en un tiempo polinomial. Este hecho convierte a las LMIs en una herramienta potente

y robusta.

Una LMI es una expresion de la forma [Boyd et al. 1987]:

F(X) 2 F0+§m:XiFi >0 (5.3-5)
i=1
donde X € R™ es el vector de incognitas y las matrices simétricas F; = FI € R,
i = 0,...,m vienen dadas. El simbolo > de la desigualdad indica que F(X) es una ma-
triz definida positiva. Por definicién, la anterior LMI se denomina estricta, no obstante
también se puede considerar LMIs no estrictas utilizando el simbolo > en lugar de >.

Una de las principales propiedades de las LMIs es que definen un conjunto de res-
tricciones que forman un espacio convexo sobre el vector de incégnita X, es decir, el
conjunto F£ X : F(X) > 0 es convexo.

Uno de los conceptos matematicos mas utilizados a la hora de expresar ciertas de-
sigualdades en términos de LMIs es el denominado Complemento de Schur [Boyd et al.

1987], el cual se puede enunciar asi:
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puaetatarr | @050 | 536)
es equivalente a:
R(X)>0,Q(X) - S(X)R(X)'s(x)T >0 (5.3-7)
O:
Q(X)>0,R(X) - S(X)TQ(X)"1S(X) >0 (5.3-8)

El complemento Schur es muy util cuando se quieren expresar mediante LMIs de-
sigualdades que presentan alguna no linealidad en sus parametros. Las ecuaciones (5.3-7)
y (5.3-8) muestran como manejar dichas no linealidades y obtener una expresion LMI con
la estructura matricial de la ecuaciéon (5.3-6).

Por otra parte, las herramientas software existentes para la resolucién de LMIs, ya
sean problemas de resolubilidad (ecuacion (5.3-11)) o de optimizacion (ecuacion (5.3-12)),
son variadas. La presenta tesis hara uso del Toolbox YALMIP que proporciona una inter-
faz muy intuitiva para la defincion de LMIs en el entorno de programacion Matlab. Asi-
mismo se hara uso de la libreria Sedumi, la cual implementa un potente algoritmo para
la resolucion de este tipo de problemas. El software empleado puede ser descargado en

las siguientes direcciones web:

m Matlab de Mathworks: http://www.mathworks.com
» YALMIP: http://control.ee.ethz.ch/ joloef/wiki/pmwiki.php

m Sedumi: http://sedumi.mcmaster.ca/

5.3.2 LMIs en Ingenieria de Control

La utilizacion de LMIs dentro del campo de la ingenieria de sistemas y de control ha
experimentado una gran aceptacion. El éxito de esta metodologia reside metodologia en
la posibilidad de reformular un gran abanico de problemas clasicos de control en tér-
minos de LMIs, con la consiguiente capacidad de ser resueltos mediante los potentes
algoritmos numéricos existentes basados en métodos de punto interior [Forsgren et al.
2002]. Por tanto, la reformulacion de problemas de control en un conjunto de desigual-
dades lineales matriciales, proporciona una resoluciéon numérica eficiente a problemas
de control que tienen dificil solucion analitica.

Existen dos problemas que destacan significativamente dentro de la resolucion de

problemas de control mediante LMIs:
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= Condicion de Estabilidad de Lyapunov

La utilizacion de LMIs en la resolucion de la condicion de estabilidad de Lyapunov,
planteada mediante inecuaciones en el ambito de sistemas discretos, es uno de los
ejemplos tipicos de la aplicacion de LMIs en el campo de la ingenieria de control.

El sistema discreto que se considera viene descrito por la ecuacion:
X(k+1)=AX (k) (5.3-9)

Donde X (K) € R y la matriz A define el comportamiento dinamico del sistema
discreto.

Por otra parte, se supone la existencia de una funcion escalar continua denominada
V(X (k)) que satisface las siguientes condiciones:

1. v(0) =0,
2. V(X (k)) > 0para X (k) #0,
3. AV(X(k)) < 0para X(k)#0

Si se satisfacen todas las condiciones anteriores, se puede afirmar que el sistema
sera asintOticamente estable para toda k, donde el el punto de equilibrio sera el
origen. Donde V(X (k)) sera considerada una funcion de Lyapunov.

La formulacién de la condicién de estabilidad mediante LMIs parte de la definicion
de la funcion escalar V(X (k)) tal y como muestra la ecuacion siguiente:

V(X (k) = X(k)TPX (k) (5.3-10)

Obviamente la funcion V* definida satisface la primera condicién. A continuaciéon se
establece la inecuacién definida en la tercera condicion, haciendo uso de la ecuacién
del sistema discreto (5.3-9).

AVH(X(k) <0 VH(X(k+1)—-V*(X(k) <0

(5.3-11)
= XT(k)(ATPA—P)X(k) <0< ATPA—P <0

Donde el sistema discreto X (k + 1) = AX (k) es asintOticamente estable si y solo si
existe una matriz P definida positiva que verifique la condicién anterior. La exigen-
cia de una matriz P definida positiva satisface la segunda condicion. Como puede
observarse, la desigualdad de la ecuacion (5.3-11) puede considerarse como una
LMI cuyo vector de incognitas contiene los elementos no repetidos de la matriz
P. Por tanto, si el problema planteado mediante (5.3-11) es resoluble, el sistema
discreto X (k + 1) = AX (k) sera asintOticamente estable, y viceversa.

Problemas de Optimizacion
Otra aplicacion usual de las LMIs, muy extendida en el ambito de ingenieria de
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control, es el planteamiento de problemas de optimizacion asociados a funciones
o indices de coste, los cuales pueden expresar desde especificaciones de diseflo de
los controladores, hasta medidas de calidad o coste econémico.

Minimizar: g(X): R"™ =R (5.3-12)

sujeto a la LMI:

F(X)>0 (5.3-13)

si la funcion g(X) es convexa, dado que la LMI es convexa, el problema de optimi-
zacion anterior sera convexo y, por tanto, tendra un tnico minimo global.

5.4 Diseno de Controladores Borrosos mediante LMIs

La definicion de modelos no lineales mediante estructuras borrosas TS, unido al di-
sefo de los correspondientes controladores mediante LMIs, genera un marco de trabajo
muy interesante, ya que es posible tratar de manera sistematica los sistemas dinamicos
no lineales cuando estos se representan mediante modelos borrosos TS.

A continuacion, se presenta el proceso de disefio para obtener controladores PDC
que satisfagan distintas especificaciones. En primer lugar, se describe el disefio de un
controlador PDC tunicamente estabilizante. En segundo lugar, ademas de estabilizar el
sistema en bucle cerrado, el controlador sera 6ptimo con respecto a un indice de coste
definido por el diseflador. Por ultimo, se describen otras especificaciones de disefio que
pueden ser descritas mediante LMIs y, ademas, pueden ser empleadas junto con los
disefios anteriores.

5.4.1 Controlador Borroso PDC Estabilizante

El disefio de un controlador PDC estabilizante persigue la obtencion del conjunto de
matrices de realimentacion K; para cada uno de los subsistemas lineales definidos en la
ecuacion (5.2-3) y, que ademas, satisfaga la condicién de estabilidad impuesta mediante
el teorema 5.3.2. Por ello, ademas de obtener las matrices K;, se debe obtener la matriz P
que sea comun a todos los subsistemas. La obtencion de las distintas matrices incognita
del problema de estabilidad se realizara planteando un conjunto de LMIs, siguiendo los
pasos descritos en el apartado anterior e introducidos en [Tanaka & Wang 2001].

En primer lugar, se debe analizar la dependencia con respecto a las variables K; y
P; de la ecuacion (5.3-4) del teorema 5.3.2. Dicha dependencia determina un espacio no
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convexo que no puede ser expresado mediante LMIs. Por ello, se debe introducir nuevas
variables con el objetivo de obtener un problema que si pueda ser expresado mediante
un conjunto de LMIs. En primer lugar, se define F = P~! y se multiplica a ambos lados
de la ecuacion (5.3-4) por F, pudiendo reescribir las condiciones de estabilidad como:

F(A; — BiK))TF~Y(A; — Bi;K;)F — F < 0,
(5.4-1)

T
P (AI—BIKJ—;—AJ—B]KI) -1 (AI—BlKJ;AJ—BJKI) F-F<0

A continuacion, se define M; = K, F, donde K; = M;F~! para F > 0. Si se sustituye en
la ecuacién (5.4-1) se obtiene:

F— (AiF — BiMl)TF_l(AlF - BlM’L) > Oa
(5.4-2)

F_F (AiF—BiMj+AJ-F—Bij1i)TF,1 (AiF—BiJV[j—k—AJ-F—BjJV[i) F>0
2 2 =

La nuevas condiciones definidas por las ecuacién (5.4-2) pese a ser no lineales, si defi-
nen un espacio convexo, y pueden ser expresadas mediante LMIs gracias al complemento

Schur, tal y como se muestra a continuacion.

F FAT — MTBT ,
>0,i=1,2,...,r (5.4-3)
A;F — B; M, F
I (AiF+A]~F—BiJV[j—BjMi)T
3 . . . _ 4
(A,iFJrAijBiMjfBjMi) r >0, i <Jj, sujetoa h; Nh; #0
2
(5.4-4)

Por tanto, el diseilo de un controlador PDC estabilizante pasa por resolver las LMIs
descritas en las ecuaciones (5.4-3) y (5.4-4), con el objetivo de encontrar una F > 0y las
matrices M; parai=1,2,...,7.

5.4.2 Controlador PDC Optimo

El disefio de sistemas de control basados en la optimizacion de indices es una técnica
bien conocida y con un amplio espectro de aplicacion. El principal atractivo de esta téc-
nica reside en la posibilidad de obtener un controlador 6ptimo respecto a cierto criterio,
garantizando al mismo tiempo la estabilidad del sistema en bucle cerrado. Los criterios
empleados para el disefio pueden ser muy diversos, desde comportamientos en la res-
puesta dinamica del sistema, hasta la formulacién de indices que expresen algun tipo de

coste econdémico o energeético.
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Los primeros disefios de controladores 6ptimos hacen referencia a la resolucion de
la ecuacion algebraica de Riccati [Molinari 1975; Ogata 1998], donde los modelos em-
pleados tienen estructura lineal. Sin embargo, la generalizacion de esta técnica para
sistemas no lineales no resulta sencillo, ya que para estos sistemas el disefio del con-
trolador 6ptimo paso por la resolucion de ecuaciones no lineales en derivadas parciales.
Actualmente, existe un gran interés en el desarrollo de nuevos métodos numéricos que
permitan resolver este tipo de ecuaciones, sin embargo, sigue resultando complicado
obtener resultados satisfactorios.

Una posible via a la generalizacion del disefio 6ptimo en sistemas no lineales son las
propuestas descritas en [Li et al. 2000] y [Tanaka & Wang 2001], donde el sistema se re-
presenta mediante modelos TS (ecuaciones (5.2-1), (5.2-2) y (5.2-3)). La idea principal que
subyace en esta propuesta, es el diseflo de un controlador PDC (ecuacion (5.2-5)) a partir
del modelo TS del sistema y basado en la resolucion de un problema de optimizaciéon de-
finido mediante un indice, generalmente cuadratico, cuya minimizacion proporciona una
cota superior al problema [Li et al. 2000]. La ventaja de este planteamiento es la posibi-
lidad de expresar el problema mediante LMIs, garantizando la resolucion del problema
en tiempo polinomial [Boyd et al. 1987].

Por ejemplo, se puede plantear la minimizacion de un indice cuadratico de tipo LQR,
expresado mediante la ecuacion (5.4-5).

J= i X(E)'QX (k) +U(k)TRU(K) (5.4-5)
k=0

sujeto a la dinamica del proceso:

X(k+1)=>_ hi(z(k)A:iX (k) + BU (k) (5.4-6)
=1
Para el disefio del controlador borroso discreto 6ptimo pertinente, se puede plantear
un conjunto de LMIs que definen el problema de optimizacién, empleando una versiéon
simplificada del teorema 25 introducido en [Tanaka & Wang 2001], cuyo enunciado es:

TEOREMA 5.4.1 Las matrices de realimentacion que minimizan una cota superior del in-
dice de coste (5.4-5) para el sistema definido por la ecuacion (5.4-6), pueden ser obtenidas
resolviendo un problema de minimizacion sujeto a LMIs. En concreto, se garantiza que
J < XT(0)PX(0) < v al resolver el siguiente problema de minimizacion,

Minimizar ~ (5.4-7)
F, M,

~~~~~ M.

Sujeto a:
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Auxq
C,F
—M;
[ Auxo FCiT —MJT
C,F -Q! 0
—M; 0 —R!
CjF 0 0
—M; 0 0
Donde,
Auxq =

ij =

F>0,
v X7T(0)
>0,
X0) F
FCT  —MT
Q™' 0 <0, i=1,2,...,r
0 —R!
FCT —MT |
0 0
0 0 <0, i>jsah; N hj#¢
_Qfl 0
0 —R!
F FAT — MTBT
A,;F — B;M,; F
F G
Auxg = T
Gij F

 (A,F+A;F — B,M; — B;M,)

2

(5.4-8)

(5.4-9)

(5.4-10)

(5.4-11)

(5.4-12)

(5.4-13)

Las matrices de realimentacion del estado se extraen a partir de la solucion de las LMIs

como

K; = M;F~1,

i1=1,2,..,r

(5.4-14)

donde las matrices @ y R representan las matrices de ponderacion de los vectores de

estado y acciones de control respectivamente. La demostracion matematica del teorema

6.2.1 se detalla en [Li et al. 2000], [Tanaka & Wang 2001] y [Zhang et al. 2004].

5.4.3 Otras Especificaciones de diseiio

El disefio de sistemas de control mediante LMIs permite una gran flexibilidad a la hora

de imponer especificiones de disefio, de hecho, a priori se pueden exigir tantas especifi-

caciones como se deseen, siempre y cuando éstas se formulen mediante LMIs, pudiendo
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incorporar la nueva expresion matricial al conjunto ya existente. Sin embargo, no ca-
be duda, que cuanto mayores exigencias se planteen en el diselo mayor requerimiento
computacional existira, asimismo la probabilidad de obtener una solucién factible sera

menor.

A continuacion se describen algunas de las posibles especificaciones de disefio que
son habituales en el disefio de sistemas borrosos mediante LMIs, todas ellas se encuen-
tran descritas y justificadas matematicamente en [Tanaka & Wang 2001].

5.4.3.1 Tasa de Convergencia (Decay Rate)

La tasa de convergencia, conocido en la literatura anglosajona como Decay Rate, se
basa en el planteamiento de un problema de optimizacion conocido como the largest
Lyapunov exponent. La minimizacion de la tasa de convergencia que se plantea en dicho
problema de optimizacion, permite controlar cualitativamente el tiempo de respuesta
del sistema en bucle cerrado. El punto de partida del disefio es la obtencién de un con-
trolador fuzzy PDC que garantice la estabilidad del sistema, tal y como se indica en el
teorema 10 introducido en [Tanaka & Wang 2001]. A continuacion se exige que la funcion
de Lyapunov satisfaga la ecuacion (5.4-15) para todas las trayectorias del sistema.

AV(E) < (> =1V (k), a<l, =V(k+1)<a?V(k), (5.4-15)

La condicién reflejada en la ecuacién (5.4-15) muestra como se fuerza el cumplimien-
to de la condicion de estabilidad con un descenso geométrico de la funciéon de Lyapunov
V(K). Asimismo, dicha condicion puede ser traducida en términos de LMIs, dando lugar
al teorema 5.4.2.

TEOREMA 5.4.2 El sistema borroso discreto expresado mediante las ecuaciones (5.2-2) y
(5.2-3), en bucle cerrado con el controlador PDC de la ecuacion (5.2-5), es asintoticamente
estable de manera global y garantiza un decay rate menor o igual que o?, si existe una
matriz P definida positiva, comun a todos los susbsistemas que verifique:

Gz;PG“ —a?P < 0,

. (5.4-16)
(Gopn)’ p(9498) —a?P <0, i< jsahinh; # 0
donde,
Gy = Ai — B,K;, i=1,2, 07, §=2,3, .7 '

Si se desea minimizar el decay rate (a?), y a la vista del teorema 5.4.2, es nece-
sario resolver un problema generalizado de minimizaciéon de valores propios (GEVP)

115



Control Borroso PDC vy Predictivo

[Tanaka & Wang 2001], dado el producto entre las variables o? y P. Sin embargo, la rela-
cion entre estas dos variables no establece la necesidad de resolver un problema BMI3, ya
que en realidad este tipo de problemas de minimizaciéon se definen como quasi-convexo
[Boyd et al. 1987] y pueden ser resueltos iterativamente. Por ejemplo, se puede emplear
un método clasico como el de la biseccion, teniendo que resolver el conjunto de LMIs
pertinente en cada iteracion.

A continuacion las ecuaciones (5.4-18), (5.4-19) y (5.4-20), muestran el problema de
minimizacion del Decay Rate siguiendo un método similar al aparatado 5.4.1.

Minimizar (3 (5.4-18)
F\My,...,M,
Sujeto a:
BF FAT — MI'BT
F>0, >0, (5.4-19)
A;F — B;M; F
/BF AiF+AJ‘F72B¢Mj7BjM¢ }T B 0
A;F+A;F—B;M;—B;M; ’ -
{ L } F (5.4-20)
i>j8.t.hiﬂhj7é¢
donde,

B=a% P=F"' M,=KF (5.4-21)
Las matrices de realimentacion se obtienen con la siguiente expresion:

K,=MF'i=1,2..r (5.4-22)

Otra posible opcion de disefio, seria no plantear la minimizacion de 8y que el dise-
fnador establezca un valor determinado entre O y 1. Asimismo, cabria la opciéon de un
ajuste por prueba y error por parte del disefiador, de manera que se podria ajustar el
Decay Rate deseado de manera manual.

5.4.3.2 Restricciones en la accion de control

Las restricciones en las acciones de control resulta una especificacion de disefio muy
interesante, ya que los actuadores reales que se emplean en los sistema de control, pre-

sentan rangos de actuacion finitos. Por tanto, poder tener en cuenta estas limitaciones

3BMI: Bilinear Matrix Inequalities.
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en la etapa de disefio del controlador resulta una gran ventaja. Esta especificacion tam-
bién puede ser expresada mediante LMIs, por lo que se puede emplear de forma aditiva
a cualquiera de los disefios presentados hasta el momento. El teorema 5.4.3 enunciado
en [Tanaka & Wang 2001] incorpora tal especificacion.

TEOREMA 5.4.3 Supongase que el vector de estados iniciales X (0) es conocido. La res-
triccion de la accion de control se define como ||U(k)||2 < p para todo k > 0, donde su
representacion mediante LMIs es,

{ Lo X7 ] >0 (5.4-23)
X0) F
>0 (5.4-24)
Mi /Lzl

donde F = P! and M; = K,;F

5.4.3.3 Restricciones en la salida

La definiciéon de restricciones en las variables de salida puede ser interesante para li-
mitar el sistema dentro de puntos de seguridad o que garantizen ciertos niveles de coste
energético o econdémico. Por ello, siguiendo el planteamiento propuesto en el teorema
5.4.3 se deduce el teorema 5.4.4 [Tanaka & Wang 2001].

TEOREMA 5.4.4 Supongase que el vector de estados iniciales X (0) es conocido. La res-
triccion de la accion de control se define como ||Y (k)| < A para todo k > 0, donde su
representacion mediante LMISs es,

1 X7
(0) >0 (5.4-25)
X (0) F
F FCT
>0 (5.4-26)
C;F NI

donde F = P!

5.4.3.4 Independencia del vector de estados inicial

La limitacién de la formulaciéon de las restricciones en las acciones de control y en
las salidas, es la dependencia con respecto al vector de estados iniciales del sistema. En
principio, el controlador que se calcula empleando los teoremas 5.4.3 y 5.4.4 debe ser
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recalculado siempre que el vector de estados iniciales se modifique. Por tanto, resulta
interesante anadir una nueva restriccion que independice el controlador respecto de un
vector de estados iniciales particular. El teorema 5.4.5 intenta dar respuesta a dicha
cuestion fijando un conjunto al cual pertenece el vector de estados iniciales.

TEOREMA 5.4.5 Asumase que || X(0)|| < ®, donde el vector de estados iniciales X (0) es
desconocido y, donde el limite superior del mismo es conocido y de valor ®. En estas cir-
cunstancias se puede garantizar que,

XO)'FIX(0)<1 (5.4-27)
Si
P2 <F (5.4-28)

donde F = P~!

La ecuacion (5.4-27) del teorema 5.4.5 es equivalente a las LMIs determinadas en las
ecuaciones (5.4-23) y (5.4-25) y, por tanto, dicha condicién puede ser sustituida por la
LMI (5.4-28).

5.5 Control Predictivo Borroso

La filosofia del control predictivo puede ser resumida en tres conceptos [Babuska
1998], [Cutler & Ramaker 1980], [Camacho & Bordons 2004], [Clarke et al. 1987a], [Richalet
1993], [Clarke et al. 1987b], tal y como se describe en el capitulo 1:

= Se emplea un modelo matematico para la prediccion de la futura salida discreta del
proceso sobre un horizonte de prediccion determinado.

= Se calcula la secuencia de acciones de control futuras sobre un horizonte de control

que satisfacen la minimizacion de un indice de coste definido por el disefiador.

= Unicamente la primera accion de control calculada en el proceso de optimizacion
sera aplicada al proceso, en el siguiente instante de muestreo se repetiran los tres
pasos descritos. Este tipo de actuacion se conoce como horizonte movil.

La metodologia de control predictivo empleaba, inicialmente, modelos dinamicos li-
neales como predictores. Sin embargo no existe ninguna restriccion aparente en utilizar
modelos no lineales que puedan representar con mayor fiabilidad los sistemas reales, los
cuales suelen presentar una naturaleza no lineal. El objetivo es aprovechar las ventajas
implicitas en el control predictivo, unido a la posibilidad de representar de manera mas

precisa el comportamiento dinamico del sistema.
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En las ultimas décadas, conceptos relacionados al modelado de sistemas dinamicos
no lineales mediante sistemas borrosos TS han sido incorporados al control predictivo,
dando lugar al control predictivo borroso [Babuska 1998], [Abonyi 2003], [Zhang et al.
2007]. Sin embargo, la utilizacion de este término puede llevar a equivocacion, dado
que en la literatura se pueden distinguir, al menos, tres definiciones distintas para el
concepto de control predictivo borroso [Roubos et al. 1999], tal y como muestra la figura
5.2.

CONTROL PREDICTIVO

ESPACIO DE

GPC

FIGURA 5.2: Alternativas existentes en la literatura basadas en el concepto de Control Predictivo.

La primera acepcion empleada para el concepto de control predictivo borroso, son
aquellas técnicas que emplean modelos borrosos para calcular la prediccion de las sa-
lidas en el horizonte de prediccion establecido [de~Oliveira & Lemos 1995; Sousa et al.
1999]. En segundo lugar, el control predictivo borroso también hace referencia a las me-
todologias que emplean restricciones e indices de coste mediante conjuntos borrosos.
Generalmente, se emplean modelos lineales para la prediccion del horizonte [Sousa et al.
1996]. Por ultimo, las técnicas que emplean optimizadores borrosos también se suelen
definir como estrategias de control predictivo borroso [Lu et al. 1996]. La caracteristica
principal de los optimizadores borrosos reside en que el proceso de optimizacion se
encuentra controlado por un conjunto de reglas borrosas, de manera que se pueden in-
cluir todo un conjunto de "decisiones"que seria dificil de generar con otros métodos de
optimizacion.

El presente trabajo se empleara la primera acepcion del término y, en particular, aque-
llas metodologias que emplean modelos borroso TS como representacion de los procesos
no lineales. Por ello, centrando el estudio en este ultimo grupo, se pueden clasificar las
distintas propuestas que se encuentran en la literatura de la siguiente manera.

» Técnicas Basadas en Optimizacion Convexa.

» Técnicas Basadas en Optimizaciéon No Convexa.
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Obviamente, en ambos casos se dispone de un modelo del proceso expresado me-
diante un sistema borroso TS, un conjunto de restricciones (definidas en los estados,
acciones de control y salidas), y un indice de coste el cual se pretende minimizar. Sin
embargo, cada propuesta presenta diferencias en el desarrollo del modelo de prediccion
y la etapa posterior de optimizacioén. No cabe duda, que resulta complicado determinar
que técnicas son mejores que otras, ya que todas presentan ventajas e inconvenientes,
tal y como se detallara a continuacion.

5.5.1 Optimizacion No Convexa

Las técnicas que platean la resolucion de problemas no convexos en la etapa de op-
timizacion, se basan en la utilizacion del modelo TS como predictor de manera directa
en el proceso de optimizacion. El principal inconveniente de este tipo de técnicas resi-
de, precisamente, en la necesidad de resolver un problema de optimizacion no convexa
en cada periodo de muestreo. En general, el calculo del 6ptimo en este tipo de proble-
mas resulta complejo y, ademas, con una baja probabilidad en alcanzar el 6ptimo global.
Ademas, los algoritmos capaces de resolver optimizaciones no convexa presentan un ele-
vado consumo computacional, por lo que resulta complicado emplear esta estrategias en
sistemas con necesidades de tiempo real o con dinamicas rapidas.

Una posible soluciéon al problema de optimizacién no convexa que se plantea es la
utilizacion de Programacion Quadratica Secuencial (SQP) [Camacho & Bordons 2004]. Es-
ta propuesta es una extension de los métodos de tipo Newton para alcanzar la solucion
definida mediante las condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT) del problema de optimiza-
cion. En principio, este método garantiza la convergencia y, puede ser capaz de superar
los condicionamientos numéricos debidos a los estados iniciales, asi como las fuertes no
linealidades. El SQP es una técnica iterativa, en cada paso se realiza una aproximacion
lineal de las restricciones y se remplaza el problema de optimizaciéon por una aproxima-
cion cuadratica equivalente. Sin embargo, la aplicacion practica de este método presenta
numerosos problemas derivados de la falta de factibilidad y condicionamiento numeérico,
los cuales han provocado que muchos autores propongan modificaciones sobre el plan-
teamiento original con el objetivo de mejorar el comportamiento del algoritmo [Biegler
1998].

Otros método muy empleado en el caso de problemas de optimizacion no convexa
son los denominados algoritmos de buisqueda estructurada, un ejemplo de este tipo de
métodos es el Branch-and-Bound (B&B) [Lawler & Wood 1966; Mitten 1970]. Esta técnica
se basa en el hecho de que Ginicamente un reducido grupo de posibles soluciones deben
ser evaluadas, ya que el resto de posibilidades son eliminadas tras aplicar las restriccio-
nes existentes en el problema de optimizacion. El B&B se basa en la aplicacion recursiva
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de dos operaciones basicas, la ramificacion (branching) y la limitacion (bounding). La
primera hace referencia a la division en subconjuntos de posibles soluciones, a conti-
nuacion, se aplica la limitacion que elimina aquellos subconjuntos que no satisfacen las
restricciones y por tanto no pueden contener las solucion. Existen en la literatura mul-
tiples variaciones del algoritmo original [Brucker et al. 1999; Leyffer 2001; Somol et al.
2004] que persiguen superar las principales limitaciones que presentan este tipo de al-
goritmos, como son el aumento exponencial del coste computacional en funcién de las
variables a optimizar, y la limitacion de tener que emplear variables discretas en los
antecedentes de las reglas borrosas [Babuska 1998].

5.5.2 Optimizacion Convexa

Esta tesis se centrara en aquellos métodos que emplean los modelos TS borrosos
para calcular las predicciones del proceso, pero que sin embargo, son expresados de tal
manera que requieren la resolucion de un problema de optimizacion convexo. Uno de las
primeras propuestas en esta linea fue la linealizacion del modelo TS, pudiendo emplear
posteriormente un algoritmo de optimizacion clasico como por ejemplo Programacion
Cuadratica (QP). En general, estas técnicas obtienen acciones de control suboptimas ya
que se realiza una simplificacién del problema original.

La técnica que destaca dentro de las metodologias que emplean algun tipo de linea-
lizacion del modelo TS es la descrita en [Babuska 1998]. La idea basica es la utilizacion
de modelos borrosos donde las acciones de control a calcular no aparezcan en los an-
tecedentes de las reglas, este tipo de modelos se denominan modelos afines. La ecua-
cion (5.5-1) ilustra la estructura de los modelos borrosos afines en formulacion entrada-
salida:

REGLA i :

YUk-1)EsMupnY --- YU(k—n, +1) ES Mu;,, Entonces

(5.5-1)
Y(k+1) =) agY(k—j+1)+> bUk—j+1)+c
j=1 j=1

1=1,2,..,r

Si se aplica la expresion de desborrosificacion [Takagi & Sugeno 1985], la expresiéon
de la salida Y (k + 1) puede reescribirse como:
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+ nu (Z i(Y(k),...,U(k—nu+1))bij> Uk —j+ 1)+ (5.5-2)

La ecuacion (5.5-2) resultante es un caso especial de expresion no lineal con estruc-
tura afin de la forma:

Y(k+1)=g(Y(k),....U(k—1),...., Uk —ny + 1))+
FR(Y (R), ..., Uk —1),...,U(k —no + 1))U(k)

(5.5-3)

La ventaja de los modelos afines borrosos con estructura semejante a la representa-
da en la ecuacion (5.5-3), es la posibilidad de emplear ciertas técnicas de linealizacion,
enunciadas en [Na et al. 2007], que garantizan la obtencion de una linealizacioén exacta y
global del sistema mediante una realimentacion no lineal estatica. Una vez linealizado el
modelo borroso es posible plantear la resolucion del problema de optimizacion convexo
mediante técnicas clasicas, como por ejemplo programacion cuadratica (QP).

En los ultimos afos, se han propuesto algunas alternativas de diselo donde no re-
sulta necesaria la linealizacién de los modelos TS y, al mismo tiempo, el problema de
optimizacion que se plantea es de tipo convexo. Una de las propuestas actuales mas
interesante es el trabajo presentado [Zhang et al. 2007], donde se propone un disefio
basado en dos etapas. En primer lugar, se calcula fuera de linea una restriccion terminal
y un conjunto de desigualdades que garantizan la estabilidad del disefio a partir de la
definicién de un indice de horizonte infinito, tal y como muestra la ecuacion (5.5-4).

ZL (k +ilk), Uk +i|k)) =
o H-1 (5.5-4)
=Y L(X(k+ilk),U(k+ilk)) + > L(X(k+ilk),U(k + i|k))
i=0 1=0

Donde X (k + ilk) y U(k + i|k) hacen referencia a los estados y acciones de control
futuros, respectivamente, predichos en el instante k, empleando el modelo borroso TS
descrito por las ecuaciones (5.2-2) y (5.2-3). Por otro lado, H hace referencia al horizonte
de control propuesto (ver capitulo 1)y, L(X (k +i|k), U(k +ilk)) = X (k+i|k)T QX (k +i|k) +
Uk +i|k)TRU (k + ilk).

A continuacion se define una funcion cuadratica de la forma V(X (k + i|k)) = X (k +

i|k)T PX (k +i|k) y se supone que debe satisfacer la desigualdad de estabilidad siguiente:
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V(X (k+i+1]k) = V(X(k+ilk) < L(X(k+ilk), Uk +ilk)) <0 (5.5-5)

Si se particulariza la expresion anterior para i € [H, o], exigiendo que X (co|k) = 0 se
establece que:

iL X(k+ilk), Uk +ilk) < V(X(k + H|k)) = X(k + HETP(k+ H)X(k+ Hk) (5.5-6)
i=H

Si se sustituye la expresion en se obtiene que

H-1
L(X (k + ilk), U (k + ilk)+
Z ilk), U(k + ilk) (5.5-7)

(2

+X(k+H|k)TP(I; + H)X (k + H|k) = J(X(k),U(k))

Donde J(X(k),U(k)) es un limite superior para J§°. Por tanto, se puede plantear el
problema de optimizacion equivalente que consiste en encontrar la secuencia de control
que minimiza J(X (k),U(k)). Por otro lado, se establece la restriccion terminal como U (k+
ilk) = KX (k+ilk),i > H que satisface X (k+H —1|k)T P(k+ H —1)X (k+ H —1|k) y consigue
X (o0]k) = 0.

La segunda fase del disefio persigue la resolucién del problema de optimizaciéon que
se plantea en el ultimo estadio de la fase anterior. Es decir, encontrar la secuencia 6ptima
de acciones de control que minimiza J(X(k),U(k)). La propuesta que se encuentra des-
crita en [Zhang et al. 2007] para este problema, es la resolucion mediante programacion
cuadratica (algoritmo QP) en cada periodo de muestreo, tal y como se haria con un con-
trolador predictivo lineal estandar. Sin embargo, es precisamente en este punto, donde
el método propuesto en [Zhang et al. 2007] puede presentar ciertos problemas debidos
al modelo de prediccion. Este inconveniente vien determinado por la formulacion que
se realiza del modelo de prediccion a partir del modelo TS identificado, ya que no se
contemplan las variaciones de los valores de las funciones de pertenencia a lo largo del
horizonte de prediccion. Este hecho determina que la secuencia de control que se calcula
mediante el QP no sera optima respecto al modelo original, si no una simplificacion del

mismo.

5.6 Conclusiones

Se han descrito algunos de los conceptos basicos en el disefio de borrosos empleando
modelos TS. En primer lugar, se ha presentado las ideas fundamentales del disefio de
controladores PDC que, como se han comentado, presentan unas caracteristicas muy
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adecuadas para conseguir controladores no lineales capaces de garantizar la estabilidad
del sistema en bucle cerrado [Tanaka & Wang 2001]. Ademas, se han introducido los
conceptos necesarios para emplear las potentes LMIs en el proceso de disefio y analisis.

En segundo lugar, se han repasado algunas de las aportaciones mas relevantes en
la literatura referentes al disefio de controladores predictivos borrosos. Asimismo, se
han diferenciado entre las distintas acepciones que presenta dicho término y se ha es-
tablecido que se empleara en el resto del trabajo. Por tanto, el concepto de controlador
predictivo borroso que se empleara, hace referencia a aquellos controladores que em-
plean modelos TS como predictores y ademas plantean la resolucion de problemas de
optimizacion convexos para calcular la ley de control.
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CAPITULO 6

Aplicacion Control Borroso Mediante
LMls

” Applied: Put into practice or a particular use. Example: representative part that de-
monstrates the character of the whole".
The American Heritage® Dictionary of the English Language

6.1 Introduccion

Este capitulo presenta un ejemplo de disefio de un controlador borroso a partir de
la teoria introducida en el capitulo 5. El ejemplo que se presenta se basa en el disefio
del sistema de control para el proceso de renovacion de la carga de motores turbo ali-
mentados, dicho proceso fue descrito en detalle en el capitulo 1 e identificado mediante
técnicas borrosas en el capitulo 4. De hecho, el modelo obtenido en el capitulo 4 se-
ra modificado ligeramente con el objetivo de presentar un nuevo modelo del sistema
con una representacion en espacio de estados. Esta modificacion en la representacion es

necesaria para poder aplicar las técnicas borrosas de disefilo de manera satisfactoria.

Tras la reformulacion del modelo, se plantea el disefio de un controlador borroso
Optimo basado en la estructura PDC introducida en [Sugeno & Kang 1986] y ampliamente
desarrollada en [Tanaka & Wang 2001]. La idea fundamental de esta técnica es el disefio
de un controlador local para cada uno de los modelos locales que se describen en los

consecuentes del modelo borroso. Sin embargo, un disefio especifico de cada controlador
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no puede garantizar la estabilidad del sistema de manera global. En respuesta a esta
necesidad y basado en los trabajos presentados en [Tanaka & Wang 2001], se propone el
diseno de los parametros de los controladores locales como la solucién de un problema

de minimizacion sujeto a LMIs.

6.1.1 Modelo Borroso Identificado

La metodologia de identificacién presentada en 3 se basa en los trabajos presenta-
dos en [Babuska & Verbruggen 1996] y [Babuska 1998]. Este método aplica técnicas de
agrupacion borrosa sobre el espacio de variables [Gustafson & Kessel 1979], [Zhao et al.
1994] y [Martinez & Herrera 2003]. El objetivo es la identificacién de subespacios con
caracteristicas similares que dan lugar a un conjunto de submodelos lineales. A su vez,
dichos submodelos forman parte de un modelo no lineal global mediante el empleo de un
namero determinado de reglas borrosas. Las funciones de pertenencia de los anteceden-
tes de las reglas son extraidas directamente de la proyeccion de la matriz de pertenencia
procedente del agrupamiento sobre el plano de cada una de las variables que compone el
término de los antecedentes. La figura 6.1 muestra de manera esquematica, las distintas
etapas que componen el método de identificacion propuesto en [Babuska 1998].

En este capitulo se propone una simplificacién del método original basado en el em-
pleo de funciones de transferencia y, permite obtener una representacion en espacio de
estados. El método de Babuska propone que los consecuentes de las reglas sean modelos
MISO (Multiple Entrada Salida Unica) con estructura NARX'. Es decir, que en un conse-
cuente soOlo se pueda describir el comportamiento dinamico de una salida. Sin embargo,
este tipo de estructura no resulta apropiada cuando se decide disefar controladores em-
pleando las técnicas descritas en [Tanaka & Wang 2001], basadas en empleo de modelos
borrosos T-S, donde los consecuentes vienen descritos mediante representacion interna
(espacio de estados).

* Modelo No Linear Autorregresivo con variables Exogenas: y(k) = F{y(k—1),,--- ,y(k—n),u(k—1), - ,u(k—
m)}
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Obtencién Datos Experimentales

Seleccidn Estructura (Fijar Parametros)

Preprocesado Datos

g Agrupacion Borrosa

Funciones de Pertenencia

Numero de Clusters

Parametros Consecuentes

Validacion Modelo

NO

Ratio Precision-Complejidad Valido?

Modelo Borroso Takagi-Sugeno

FIGURA 6.1: Etapas del proceso de identificacion

La cuestion determinante, que diferencia el método de identificacion de Babuska y
el empleado en este articulo, es la seleccion de la estructura de los consecuentes. En el

método original, cada salida del sistema puede tener una estructura NARX diferente del
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resto de salidas del proceso, mientras que el empleo de una representacion en espacio
de estados, requiere que todas las salidas presenten la misma estructura, de manera que
la representacion global pueda ser expresada de manera matricial. Por ejemplo, para el
caso del sistema de renovacion de la carga se propone:

ma(k + 1) = F{ma(k)7 mu(k - 1)7 pa(k)7 pa(k - 1)7RPM(k)7 (6 1_1)
rng(k), EGR(k —1), TGV (k —1)} '
palk + 1) = Fling(k), ma(k — 1), pa(k), pa(k — 1), RPM(K),

(6.1-2)
g (k), EGR(k —1), TGV (k —1)}

La aplicacion de esta restriccion en el planteamiento de la estructura de los con-
secuentes, produce que el espacio de variables donde se realiza la agrupaciéon sea el
mismo en todas las salidas. Es decir, si se define una estructura dinamica distinta para
cada una de las salidas de los modelos, el espacio de variables donde se realice la agru-
pacion sera muy distinto y, por tanto el conjunto de reglas y funciones de pertenencia
también. Sin embargo, si todas las salidas son definidas mediante la misma estructura,
el espacio de agrupamiento sera similar. Por tanto, se podra establecer un conjunto de
reglas y funciones de pertenencia comunes. Asimismo, se podra expresar el conjunto de
todas las salidas mediante una estructura matricial clasica en espacio de estados, tal y
como muestran en las ecuaciones (6.1-5), (6.1-6) y (6.1-7). La representacion mediante
espacio de estados propuesta, emplea los incrementos de las variables EGR y TGV co-
mo las acciones de control del sistema. Esta modificacién respecto al esquema original
hace posible el empleo de toda la metodologia descrita en [Tanaka & Wang 2001], ya que
como se apunta en el capitulo 2 de dicha referencia y se desarrolla exhaustivamente en
[Tanaka & Sugeno 1992]; las acciones de control no deben aparecer en los antecedentes
de la reglas borrosas para evitar un complejo proceso de desborrosificacion que haria
inviable los resultados propuestos en [Tanaka & Wang 2001].

El punto de partida para aplicar la metodologia de identificacion es el conjunto de
datos experimentales. A partir de estos, se aplican las distintas etapas definidas en la
figura 6.1, donde la estructura de los consecuentes sera la determinada en la ecuacion
(6.1-1). Sin embargo, resulta recomendable un preprocesado de los datos con el objetivo
de normalizar los rango de las variables del proceso entre —1 y 1. El cuadro 6.1 muestra
los rangos reales de las sefales y las funciones de conversion empleadas.

La aplicacion de las distintas etapas que constituyen la metodologia de identificacion
que se muestran en la figura 6.1, junto con un proceso iterativo de prueba y error, per-
miten establecer el mejor ratio entre precision del modelo y complejidad. El resultado
es la definicion de 3 tnicas clases en el proceso de agrupacion borrosa y, por tanto, se
obtendran un modelo borroso con estructura T-S de 3 reglas [Takagi & Sugeno 1985]. Sin
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CUADRO 6.1: Normalizacion de las Variables.

Variable | Rango Real Normalizacién - f,(z)
Mg [0, 250] (kg/h) = 0.008 -1, — 1

Da [0.9,2] (bar) = 1.818-p, — 2.64
RPM [720,3000]  (rpm) =0.001- RPM — 1.63
T [0.9,2] (kg/h) =0.167 -1y — 1

EGR [0, 100] (%) =0.02-EGR -1

TGV [0, 100] (%) =0.02-TGV —1

embargo, en el método original de Babuska los consecuentes de cada una de las reglas
son expresados mediante expresiones Entrada-Salida, con la siguiente estructura:

g (k + 1) = arming (k) + agrg(k — 1) + +aspa(k) + aspa(k — 1)

(6.1-3)

pa(k) = a5md(k) + aGma(k - 1) + +G7Pa(k) + aSpa(k - 1)

(6.1-4)

Mientras que en el método propuesto, los consecuentes se expresan mediante repre-
sentacion en espacios de estados. Esta transformacion de Entrada-Salida a representa-
cion interna, se consigue aplicando la forma canoénica controlable [Ogata 1998], obte-
niendo el modelo T-S de 3 reglas siguiente:

REGLA1:

Si 1ia(k) Es D1 Y rina(k — 1) Es B Y pa(k) ES Fy Y pa(k — 1) Es J, Y

RPM(K) Es Ly Y vivy (k) ES My Y EGR(k = 1) Es M Y TGV (k=) Es Z1 o o

Entonces
X'(k+1)=AX"(k)+ B{U' (k) + U 1W (k)

Y (k) = O} X' (k)
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REGLA?2:
Si 1ia(k) ES Do Y tina(k — 1) ES B> Y po(k) ES B> Y pa(k — 1) Es Jo Y

RPM (k) Es Ly Y 1ns(k) Es My Y EGR(k — 1) Es Ny Y TGV (k — 1) Es Z,

(6.1-6)
Entonces
X'(k+1)=A,X'(k) + ByU' (k) + Uy W (k)
Y (k) = CLX'(k)
REGLA 3 :
Si 1 (k) ES D3 Y ing(k —1)Es E3 Y pa(k) ES F3 Y po(k — 1) Es J3 Y
RPM (k) Es Ly Y 1y (k) Es M3 Y EGR(k — 1) ES N3 Y TGV (k — 1) Es Z3 6.1-7)
Entonces
Xi(k+1) = A, X' (k) + BLU' (k) + W3W (k)
Y (k) = CLX'(k)
Donde
ma(k - 1)
(k) = (k) U (k) = EGR(k)
pa(k —1) TGV (k)
Pa(k) 6.1-8)
RPM (k) -
Wk)=| 1ing(k) Y (k) = [m“( ) ]
) Pa(k)
z(k) = [X'(k) U'(k)] (6.1-9)
wi = Dy(1ia()) - Bi(ta(k — 1) - Fi(pa(k)) - -Ji(palk — 1)) - Li(RPM (k) (6.1-10)

Mi(rng (k) - -Ni(EGR(k)) - Zi(TGV (k)
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Sin embargo, los consecuentes descritos por las ecuaciones (6.1-5), (6.1-6) y (6.1-7) no
pueden ser empleados directamente para el disefio de los controladores con estructura
PDC. Esto es debido a que el vector de las acciones de control U’(k) aparece directa-
mente en los antecedentes de las reglas borrosas (ecuacion (6.1-9)), hecho que complica
enormemente el proceso de desborrosificacién del controlador borroso [Tanaka & Wang
2001]. Este problema, que ya fue apuntado en la introduccion, se ha resuelto modifi-
cando la representacion en espacio de estados sustituyendo las variables controladas
EGR(k) y TGV (k) por los incrementos de dichas variables, tal y como muestra a conti-

nuacion:
X'(k+1) = AX'(k) + BU' (k) + U; W (k) 6.1-11)
= ALX'(k) + BIAU' (k) + BIU' (k — 1) + U, W (k) '
Donde,
U'(k) = AU' (k) + U'(k — 1) (6.1-12)

Aplicando la ecuacion (6.1-11) a los consecuentes de las las reglas (6.1-5), (6.1-6) y
(6.1-7), se obtiene un modelo borroso donde los antecedentes de las reglas no varian y
los consecuentes vienen descritos por las ecuaciones (6.1-13), (6.1-14) y (6.1-15).

CONSECUENTE REGLA 1:

bl E+1 A B X'(k B
R I © | B avw) |+ mw
U’ (k) 0 I U'(k — 1) I ,
Uk

X (k+1) A X (k) By *) (6.1-13)

X'(k)
vy =[c of|
01 N——— ™

X (k)

CONSECUENTE REGLA 2 :

SR I B A S e | AU'(R) |+ WV (k)
U' (k) 0 I U'k—1) I . ,
X (k+1) Az X (k) Bs v (6.1-14)
'(k)
Yk)=]C, 0
u[ U'(k — 1) ]
Ca N—————
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CONSECUENTE REGLA 3 :

X'(k+1) | _ | 4 Bj X'(k) 4 B [AUf(k)}Jr\IfsW(k)
U’ (k) 0 I || U(k-1) I f——o
—_—— U(k)
X (k+1) As X(¥) o
X'(k)
Yk)y=|c, o
[ 3c }[U’(k—l)]
’ X (k)
Donde,
ma(k_l)
1q (k)
xpy=| PED gy = | SEORE)
pa(k) ATGV (k)
EGR(k — 1)
| TGV (k—1) |
RPM (k) o (k)
W(k)=| g (k) Y (k) = [m“ ]
Pa(k)
1
z(k) = X (k)

(6.1-15)

(6.1-16)

(6.1-17)

A la vista de los nuevos consecuentes, el controlador borroso diseflado a partir del
modelo planteado, no presentard problemas de desborrosificacion. Asimismo, se han
empleado las variables (k) y RPM (k) como perturbaciones medibles dentro del mo-
delo borroso, tal y como se puede apreciar en el vector W (k). A continuacion se muestran
algunos de los datos numeéricos que no se han podido presentar en el texto por falta de

espacio.
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Modelo del consecuente de la regla 1, ecuacion (6.1-5):

Ay

B

Cy

0 1
—0.1647 0.8911
0 0
—0.0522 0.1016
0 0
0 0
0 o0
0 0
00,
00
10
L 0 1 J

0
—0.0049
0

0.7063

0

0

0 0 0]
—0.0371 —0.0279 0.1219
1 0 0
0.0855 —0.0027 0.0305
0 1 0
0 0 1
0 0 0 ]
0.1075 0.0596 —0.1282
0 0 0
—0.0024 0.0005 —0.1365
0 0 0
0 0 0 |
0] (6.1-18)
0

Modelo del consecuente de la regla 2, ecuacion (6.1-6):

0
—0.5445

Ao
—0.0201

Bs

o R O O O O

1

1.4793

0

0.0272

_ o O O O o

Cs

0
0

Wa

0 0
~0.2511 0.2831
0 1
~0.6058 1.5700
0 0
0 0
i 0 0
0.0262  0.0059
- 0 0
] 0.0044 0.0327
0 0
I 0 0
0 0
00 0 0

0 0 ]
—0.0082 —0.0088
0 0
-0.0024  0.0415
1 0
0 1]
.
0.0042 (6.1-19)
0
~0.0042
0
0 J

135



Aplicacion Control Borroso Mediante LMIs

136

Modelo del consecuente de la regla 3, ecuacion (6.1-7):

i 0 1 0 0 0 0]
—0.6235 1.5663 —0.0448 0.0691 —0.0100 —0.0128
s 0 0 0 1 0 0
3:
—0.0760 0.1241 —0.1426 1.0824 —0.0009  0.0160
0 0 0 0 1 0
i 0 0 0 0 0 1]
[0 0] i 0 0 0|
00 0.0198 —0.0013 —0.0052
00 0 0 0
By = Uy =
0 0 —0.0060  0.0198 —0.0132
10 0 0 0 (6.1-20)
[0 1 i 0 0 0 |
0 0
Csy =
00 1 0

Las funciones de pertenencia de los antecedentes de las ecuaciones (6.1-5), (6.1-6),
(6.1-7), (6.2-15), (6.2-16) y (6.2-17) en la figura 6.2.

6.1.2 Validacion del Modelo

El modelo borroso obtenido sera validado mediante un segundo conjunto de datos,
procedentes de otro test Euro 4 realizado sobre el mismo vehiculo. Sin embargo, en este
segundo test la masa del vehiculo se ha modificado, afiadiendo una masa extra de 100
kg. El objetivo es validar el comportamiento del modelo con este segundo paquete de
datos experimentales.

Ademas de presentar las graficas referentes a las comparativas de modelo y pro-
ceso, se empleara un indice que permita cuantificar la calidad del modelo con mayor
objetividad. El indice seleccionado es el denominado VAF (Varianza Considerada), que
representa la varianza en porcentaje entre dos sefiales temporales. Este indice, el cual
se define mediante la ecuacién (6.1-21), es ampliamente utilizado en la literatura dentro
del ambito de identificacion de sistemas dinamicos [Verdult & Verhaegen 2000]. Cuando
el valor del indice es mas cercano al 100 %, mayor es la precision del modelo identificado
respecto al comportamiento real del proceso.

VAF(y,9) = 100 % [1 - %@y)] (6.1-21)
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FIGURA 6.2: Funciones de pertenencia.

Donde y e § seran vectores en el caso mono variable y matrices en el caso multivaria-
ble. Por tanto, la evaluacion del indice en el caso de matrices se define como la aplicacién
de la ecuacion (6.1-21) para cada una de las columnas de la matriz y, analizada respec-
to a su columna correspondiente en la matriz §. Por tanto, dadas dos matrices y e § se
calculara como

VAF(y(N7 1)7 ﬂ(N, 1))7 T VAF(y(N7 p)a ﬂ(N, p)) (61'22)

La figura 6.3 muestra la validacion del modelo borroso de 3 reglas frente al proceso real,

empleando el segundo conjunto de datos.

El calculo del indice VAF, reflejado en el cuadro 6.2, permite establecer conclusiones
cuantitativas y analiticas, mas alla de la apreciacion visual de la grafica 6.3.

CUADRO 6.2: Valores indice VAF(%).

Mg DPa
93.4120 95.1030

96.9329 97.2370

Dat. Identificacion

Dat. Validacién

En primer lugar, se puede observar como el valor del indice de precision presenta
valores superiores al 90% en ambos experimentos (identificacion y validacion). Por tan-

to, el modelo identificado puede representar con cierta garantias el comportamiento del
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FIGURA 6.3: Validacion - Real (Solido) vs Modelo Identificado (Discontinua).

proceso real. En segundo lugar, el valor del VAF es ligeramente superior en la validacion.
Esta cuestion resulta sorprendente?, ya que en general, la respuesta de un modelo ante
un paquete de datos de validacion suele ser peor que ante los datos de identificacién.
Una posible respuesta a este resultado se basa en el analisis de los datos que se muestran
en la figura 6.4. Esta muestra como los datos de validacion presentan un respuesta dina-
mica con transiciones suaves, es decir, no existen saltos bruscos en el comportamiento.
Sin embargo, los datos de identificacion presentan variaciones abruptas puntualmen-
te, destacadas en la figura 6.4. Estas variaciones se deben en gran medida al efecto del
cambio de marchas manual, en particular al tiempo empleado en la modificacién de una
marcha.

Realizar un cambio de marcha de manera lenta (tiempo consumido elevado), provoca
una disminucién muy significativa de la . Esta disminucién es consecuencia de un flujo
de fuel practicamente nulo, ya que en el proceso de cambio de una marcha el conductor
levanta el pie del acelerador. Esta circunstancia da lugar a un descenso brusco de las
variables del proceso y, por tanto, que dichas variables alcancen valores muy distintos a
los que presentaban en el instante previo a la modificacion de la marcha del vehiculo.

2Los resultados de identificacion y validacion presentados en el articulo pueden resultar sorprendente, pero
analizando los datos que aparecen en la figura 6.4 se puede encontrar una respuesta razonable, tal y como se
comenta en el texto.
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La figura 6.4 muestra como los datos de validacion (ventana inferior) presentan un
respuesta dinamica con cambios suaves, es decir los estados del proceso tienen un re-
corrido pequeiio en el dominio no lineal de dicho proceso. Sin embargo, los datos de
identificacion (ventana superior) presentan cambios mucho mayores y bruscos, debidos
al aumento del tiempo consumido en el cambio de una marcha. Esta circunstancia pro-
voca un recorrido de los estados en el dominio no lineal mucho mayor, hecho que parece
ser la causa objetiva del mejor dato de VAF para la validacion.

Cambios Bruscos

Flujo Mésico de Aire

1 1 1 1 1

1
1100

800 850 900 950 1000 1050 1200
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1 T T
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c or n
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[7]
o
o -0.5f b *
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| |
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1
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Tiempo (s)
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FIGURA 6.4: Comparacion de los dos conjuntos de datos experimentales empleados (no son simulaciones basadas

en el modelo borroso).

6.2 Controlador Borroso Optimo

La metodologia de diseflo que se propone en esta seccion, se basa en los trabajos pre-
sentados en [Takagi & Sugeno 1985] y [Tanaka & Wang 2001]. El objetivo es la obtenciéon
de un controlador no lineal con estructura borrosa T-S que minimiza un indice cuadra-
tico de tipo LQR vy, al mismo tiempo, garantice estabilidad segiin la teoria de Lyapunov
[Branicky 1998].

El controlador optimo borroso se disefia mediante la resolucion de un problema de
optimizacion donde el objetivo es minimizar una cota superior del indice de coste cua-
dratico, tal y como se mostr6 en el apartado 5.4.2 del capitulo 5. Este planteamiento
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presenta la gran ventaja de poder ser expresado en términos de LMIs, lo cual garantiza
su resoluciéon en tiempo polinomial mediante algoritmos muy eficientes al tratarse de
un problema convexo [Boyd et al. 1987].

6.2.1 Diseno del Controlador mediante LMIs

El controlador T-S que se plantea debe minimizar el siguiente indice de tipo LQR,

J=> X"QX+U"RU (6.2-1)
0

sujeto a la dinamica del procesos3:

T

X(k+1)=> hi(z(k)A:iX (k) + BU (k) (6.2-2)

En primer lugar se amplian los modelos en espacio de estados de los consecuentes
de las ecuaciones (6.1-5), (6.1-6) y (6.1-7), incluyendo 2 integradores. El objetivo de esta
modificacion del modelo original es eliminar el error en régimen permanente de la . y
pe en el seguimiento de referencias local. La ecuacion (6.2-3) muestra la estructura del
modelo ampliado para abordar el problema de seguimiento de referencias.

A; 0 B;
A = 10 B:=| | o
—C;
0 1 0
(6.2-3)
c=| ¢

En segundo lugar, se realiza el disefio 6ptimo mediante LMIs empleando una version
simplificada del teorema 25 introducido en [Tanaka & Wang 2001] y descrito en el capi-
tulo 5, cuyo enunciado es:

TEOREMA 6.2.1 Las matrices de realimentacion que minimizan una cota superior del in-
dice de coste pueden ser obtenidas resolviendo un problema de minimizacion sujeto a
LMIs. En concreto, se garantiza que J < X7 (0)PX (0) < v al resolver el siguiente problema

de minimizacion,

Minimizar ~y (6.2-4)
F,Mj,...,M,

3La ecuacion (6.2-2) muestra el modelo dindmico empleado en el diseilo del controlador LQR. Se puede
observar como no se ha tenido en cuanta la dinamica de las perturbaciones, tal y como se anticip6 en la
introduccion.
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Sujeto a:
F >0,
v X7T(0)
>0,
X (0) F
U;; <0
Vi; <0, 1>7js.a. h; N hj#(b
Donde,

Auxy FC;‘T —MT

(2

C:F —Q~' 0

—M; 0 -R7!
Uii
[ Auzy FCT —MT FCT —MT |
CiF —-Q7! 0 0 0
—M; 0 ~R7! 0 0
CiF 0 0 Q! 0
—M; 0 0 0 -R!
L dv
F FAT — MT BT
AYF — BfM; F
Auzq
T
G J Auzo
(A} F+A;F—B; M;—B;*M;)
Gij = .

(6.2-5)

(6.2-6)

(6.2-7)

(6.2-8)

(6.2-9)

(6.2-10)

(6.2-11)

Las matrices de realimentacion del estado se extraen a partir de la solucion de las LMIs

como

Ki=MF1'i=12 ..,r

(6.2-12)

El método de disefio basado en LMIs que se ha presentado en el teorema 6.2.1, se ha
aplicado al modelo identificado (ecuaciones (6.1-5), (6.1-6) y (6.1-7)), donde las matrices

de ponderaciéon Q y R empleadas en el diseflo se presentan a continuacion:
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000 0 0 0 0 0 0 0

0000 0 O 0 0 0 0

0 000l 0O 0 0 0 0

0 0 0 001 0 0 0

0 0 0 000l 0 0 0

Q= 0 0 0 0 000l 0 0 (6.2-13)

o 0 0 0 0 010 0

. 0 0o 0o 0 0 0 0 10|
|10 0
0 10

La resolucion de las LMIs se ha realizado mediante el empleo de la Toolbox YALMIP
[Lofberg 2004] para MatLab y la LMIToolbox. El resultado es la obtenciéon de tres matrices
de realimentacion del estado, tal y como muestra la ecuacion (6.2-14),

[ 22471 —0.0372 | [ 87726 0.5316 |
—9.2847 —0.9759 ~19.6217 —1.9687
6.5575  3.1015 —1.4572 —2.3804
. —1.0573  1.7763 . 7.3364  7.9389

Kl = K2 =

1.3905  0.0495 1.0714  0.0291
~1.6831  0.9800 0.5619  1.1749
2.5502  0.4526 92.5526  0.4543

| —0.6747 —0.6170 | | —0.6759 —0.6179 |

(6.2-14)

9.5522  0.3713
—20.1545 —1.6329
—0.5848 —0.5781
6.3629  6.0317
1.1137  0.0374
0.3925 1.0669
2.5518  0.4528
—0.6755 —0.6172

El controlador global del sistema presenta una estructura equivalente a la del mo-
delo identificado en el nimero de reglas, antecedentes y funciones de pertenencia. Sin
embargo, los consecuentes de las reglas pasan a ser los controladores calculados indivi-
dualmente en la seccion anterior. Las ecuaciones (6.2-15), (6.2-16) y (6.2-17) muestran

el sistema de control disenado.
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REGLA1:

Si rhg(k) ES D1 Y mia(k—2)ES E1 Ypu(k—1)ES F1 Ypu(k—2)Es 1 Y
RPM(k—1)Es Ly Y rg(k —1)Es M; Y EGR(k —1) Es N, Y TGV (k — 1) Es Z,
Entonces

U(k) = —K1 X (k)
(6.2-15)

REGLA2:

Si (k) ES Dy Y (k—2)ES Es Yp,(k—1)Es b Yp,(k—2)Es o Y
RPM(k—1)Es Ly Y g (k —1) Es My Y EGR(k — 1) Es Ny Y TGV (k — 1) Es Z,
Entonces

U(k) = — K> X (k)
(6.2-16)

REGLAS3:

Si 1he(k) ES D3 Y mg(k—2) ES Es Y po(k— 1) ES F5 Y po(k—2)ES J3 Y
RPM(k—1)Es Ly Y ris(k — 1) Es M3 Y EGR(k — 1) Es N3 Y TGV (k — 1) Es Z3
Entonces

Uk) = —K3X (k)
(6.2-17)

6.3 Validacion de Resultados

Tras el disefio del controlador en el epigrafe anterior, es preciso proceder a su valida-

cion. Esta cuestion no es facil, debido a un importante inconveniente que esta asociado
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a la imposibilidad de implementar el disefio realizado, relativo al control de Renovaciéon
de la Carga, en la Unidad Electronica de Control (ECU) que equipan los vehiculos. Dichas
unidades no son accesibles de forma directa, pues estan protegidas por los fabricantes,
y en consecuencia no es posible sustituir la parte correspondiente a dicho control por el
nuevo control desarrollado#, 1o que nos lleva a la imposibilidad de realizar experiencias
con el motor real y su ECU. Sin embargo, con la identificacién borrosa del proceso de
Renovacion de la Carga se ha conseguido un modelo no lineal que se adapta al compor-
tamiento de proceso de una forma muy razonable y en todo el rango de funcionamiento,
de manera que la validacion puede justificarse en simulacion. Por lo tanto, para validar
los resultados de este disefio, que como se acaba de comentar, corresponderia a una
parte del disefio de control global, es necesario aislar el subproceso de Renovacion de
la Carga del resto del proceso y generar una condiciones realistas de prueba que permi-
tan inferir que los resultados que se obtienen son coherentes, comparables y en su caso
mejorados, con los que de forma global se han obtenido con el proceso real y la ECU
comercial. En este sentido, cuando se analizan los resultados del control global de un
motor con la ECU comercial ante el Test Euro 4 (ver figura 6.5) se observa que, respecto
al proceso de Renovacion de la Carga, éste viene caracterizado por unos perfiles de 7,
Pa» iy Yy RPM determinados (figuras 4.9 y 4.10 del capitulo 4), que aseguran la consecu-
cion de los objetivos del citado Test. En particular, las velocidades lineales y par motor
correspondientes, ademas y respecto a las especificaciones a cumplir, es sabido que la
ECU comercial establece un control de referencia variable de la 7, (relacionado con la
my a través de la relacion aire fuel-AFR (control de ratio)) y sujeto a que p, se mantenga
dentro de un rango de funcionamiento adecuado. Por ello, la solucién adoptada viene
reflejada en la figura 6.6, en la que se ha aislado el proceso de renovacion de la carga
estableciendo una referencia de 7, igual a la obtenida como salida en las pruebas reales
y una referencia de p, por debajo de la obtenida en dichas pruebas. Con este enfoque
es posible valorar si el controlador diseflado es comparable al subcontrolador de la ECU
que se dedica al proceso de renovacion de la carga y en su caso si se ha producido alguna
mejora (figura 6.8).

Los resultados de simulacion en bucle cerrado se presentan en las figuras 6.7, 6.8
y 6.9. La figura 6.7 muestra como la respuesta de la rh, consigue seguir de manera
razonable la referencia establecida. Por tanto, el comportamiento mecanico sera similar
al que se produce cuando la ECU gestiona el proceso. Por otra parte, se puede observa
como la p, es capaz de seguir el perfil de presiones determinado. Asimismo, la figura 6.8
muestra como la respuesta de la presion de aire de la ECU es mayor, hecho que puede
favorecer una mayor produccion de NO, en comparacion con presiones mas bajas, como

es el caso de la respuesta obtenida con el controlador borroso. En particular, se puede

4Las ECU incorporan otros controles y funciones adicionales al de Renovacion de la Carga, pero indispensa-
bles para el funcionamiento global del vehiculo
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VEHICULO SOMETIDO A TEST EURO 4

_ Y ©°%EGR@®EA) ———— | ma(ReAL)

Proceso >
Test EURO 4 ECU Renovacion de

la Carga

[

pa (REAL) "

% TGV (REAL)

mf (REAL) RPM (REAL)

FIGURA 6.5: Control del Proceso de Renovacion de la Carga en ECUs Comerciales.

SIMULACION Y VALIDACION DE RESULTADOS

% EGR ] Ma

Modelo Borroso

Ref = ma (REAL) +

\/

" Control
. PDC

Ref. pa %TGY  ommmm— pa

\/

mf (REAL) RPM (REAL)

FIGURA 6.6: Control del Proceso de Renovacion de la Carga Propuesto.

observar como con demandas de 7, bajas la p, del controlador borroso se mantiene en
valores cercanos a la atmosférica, mientras que la ECU proporciona valores de presion

de aire mayores.

La figura 6.9 muestra como las acciones de control EGR y TGV, propuestas por el
controlador borroso T-S diseflado, presentan menor niimero de transiciones entre los
valores de saturacion de las valvulas. Este hecho podria ser determinante en la vida util
del accionador, ya que una continua conmutacion entre los valores de saturacion resulta

perjudicial para los elementos mecanicos.
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l T T
Ref. Flujo m, (ECU Real)
m .
Z o5H - - Fluom, .
()
o
o
. 4
%]
@
=
2 4
=}
[
-1 K I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (s)
0.5 I
Ref. P,
L - =P,
< 0 b
()
o
c
b
3 -05); .
o - ,"
n LY S N L.
7 [} ! (] -'» {“f l"
-1 I I el I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (s)
FIGURA 6.7: Respuesta de 1, Y pq.
0.4 I
= =Py

P, (ECU Real)

Presion de Aire

0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (s)

FIGURA 6.8: Comparativa de p, obtenida con el disefio propuesto y empleando una ECU comercial.
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FIGURA 6.9: Acciones de control EGRy TGV.

6.4 Conclusiones

En este capitulo se ha mostrado el proceso completo de disefio de un sistema de
control para la gestion del proceso de renovacion de la carga de un motor diesel tur-
boalimentado. En primer lugar, se ha presentado una modificacion de la metodologia
de identificacion introducida en el capitulo 3, que representa de manera satisfactoria el
comportamiento real del sistema. La ventaja de la propuesta introducida es la obten-
cion de un modelo borroso T-S donde los consecuentes son representaciones en espacio
de estados MIMO. Por el contrario, el método original de Babuska emplea funciones de
transferencia MISO en los consecuentes, los cuales no resultan apropiados en el disefio
de controladores segun las técnicas de disefo planteadas en [Tanaka & Wang 2001].

En segundo lugar, se ha presentado el diseilo de un controlador borroso 6ptimo y
estabilizante. El controlador 6ptimo borroso se diseia mediante la resolucion de un
problema de optimizacion donde el objetivo es minimizar una cota superior del indice
de coste cuadratico. Este planteamiento presenta la gran ventaja de poder ser expresado
en términos de LMIs, lo cual garantiza su resolucion en tiempo polinomial mediante
algoritmos muy eficientes, al tratarse de un problema convexo [Boyd et al. 1987].
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En tercer lugar, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en simulacion, el disefio
presentado en este articulo permite el control de la p, que reducira la proliferacion de
NO,.
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CAPITULO 7

Propuesta para ldentificacion de

Predictores Borrosos

"Prediction: A statement foretelling the possible outcome(s) of an event, process, or ex-
periment. A prediction is based on observations, experience, and scientific reasoning."
Science Handbook

7.1 Introduccion

El capitulo 1 describia en detalle las principales caracteristicas del disefio de controla-
dores MPC, donde se destacaban tres elementos fundamentales en la filosofia de control
predictivo: el predictor o modelo de prediccion, la funcion de coste y el optimizador.
Estos tres elementos han sido objeto de estudio en numerosas propuestas dentro de
la literatura del area, tal y como se mostr6 en el capitulo 5. Obviamente, un pequeno
avance o sofisticacion de cualquiera de estos elementos, supone una mejora considera-
ble en el comportamiento global del sistema de control predictivo, hecho que justifica
el intenso estudio de nuevos modelos de prediccion, optimizadores, etc. Siguiendo es-
ta motivacion, el presente capitulo describe una nueva propuesta para la identificacion
del predictor, en particular, se describira una nueva metodologia para la obtencion de

predictores borrosos con estructura TS.
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Una de las alternativas que mayor interés ha suscitado en el area de identificaciéon de
sistemas dinamicos, dado el gran nimero de publicaciones que se pueden encontrar y
los satisfactorios resultados que se han obtenido [Babuska 1998], es la utilizacion de mo-
delos borrosos como representantes de los procesos no lineales reales que se pretenden
controlar. Sin embargo, todavia no existe una metodologia ampliamente aceptada en la
obtencion predictores borrosos con el objetivo de ser empleados en el disefio de contro-
ladores predictivos. La principal desventaja que se suele presentar al emplear sistemas
borrosos como predictor, es el elevado coste computacional que se produce cuando di-
chos modelos son empleados dentro del optimizador.

Una de las aportaciones mas recientes y que plantea una soluciéon 6ptima y con una
carga computacional asequible, son los trabajos presentados en [Zhang et al. 2006],
[Zhang et al. 2007b], [Zhang & Feng 2007], [Zhang et al. 2007a] y [Zhang et al. 2007c].
En todos ellos, tal y como se mostro en el capitulo 5 apartado 5.5.2, se plantea la reso-
lucion de un problema de optimizacion expresado en términos de LMIs, donde se hace
uso de un predictor obtenido a partir de una descripciéon del proceso no lineal mediante
un modelo borroso con estructura Takagi-Sugeno (TS). El concepto basico en los trabajos
anteriormente citados, si se analiza detenidamente la propuesta descrita en [Zhang et al.
2007b], es el planteamiento de la extension de los predictores lineales basados en mode-
los en espacio de estados [Camacho & Bordons 2004] al ambito de los sistemas borrosos.
Es decir, los modelos locales descritos en los consecuentes son ampliados a lo largo del
horizonte de prediccion y control. Para clarificar esta cuestion, se debe recordar como se
pueden obtener estos predictores en el ambito lineal, por ejemplo siguiendo la notacion
descrita en [Maciejowski 2002], donde el punto de partida es un modelo lineal expresado

en representacion interna:

X(k+1) = AX (k) + BU(k) (7.1-1)

El modelo de prediccion se obtiene aplicando recursivamente la ecuacion de estados,
tal y como se muestra en la ecuacion (7.1-2),

X(k+2)=AX(k+1)+ BU(K +1) (7.1-2)
aplicando la ecuacién (7.1-1),

X(k+2|k) = A[AX (k) + BU(k)]+ BU(k +1) (7.1-3)
X(k+2|k) = A2X (k) + ABU (k) + BU(k + 1) '
Siguiendo la formulacion de la ecuacion (7.1-3) se puede obtener un modelo de pre-
diccion que unicamente depende del vector de estados en el instante k£ y de las acciones
de control futuras, tal y como muestra la ecuacion (7.1-4).
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X (k+1]k) A
X (k +2|k) A2
. — _ X (k)+ (7.1-4)
X(k+ H|k) AH
L . -
U (k[k)
AB+B B
Uk +1k)
H—l.‘ H-2 ‘ Hff.lu ) -
» AB Y A'B .- C > AB U(k + H,|k)
L =0 =0 1=0 .

Donde H es el horizonte de prediccion y H, es el horizonte de control.

El trabajo publicado en [Zhang et al. 2007b] aplica la idea subyacente en las ecuacio-
nes (7.1-3) y (7.1-4), a un modelo borroso TS expresado mediante la ecuaciéon (7.1-5).

X(k+1) = A(p) X (k) + B(n)U (k) + b(p) (7.1-5)

donde i := (p1,...,1N) Y,
N N N

Ap) =) = mAi, B(p) =Y = uBi, b(p) = = jub (7.1-6)

l l l

En otras palabras, en [Zhang et al. 2007b] se propone la obtencién de un modelo
de prediccion local para cada uno de los consecuentes del modelo borroso TS, tal y
como se expresa en la ecuacion (7.1-7) extraida de [Zhang et al. 2006], [Zhang et al.
2007b], [Zhang & Feng 2007], [Zhang et al. 2007a] y [Zhang et al. 2007c]. Sin embargo, el
modelo de prediccion descrito en (7.1-7) depende de los valores de pertenencia futuros
de u, lo que supone un claro inconveniente, ya que la obtenciéon de la prediccion de los
estados y de las acciones de control futuras inicamente es posible mediante un proceso
iterativo. Obviamente, la utilizacion de un modelo con estas caracteristicas en la etapa de
optimizacion plantea la necesidad de resolver un problema de optimizaciéon no convexo.
Sin embargo, se puede plantear una simplificacion de este modelo asumiendo que todos
los valores futuros de los valores de pertenencia son contantes e iguales al del instante
k. Esta simplificacién asume que el sistema no va a variar significativamente el punto de
funcionamiento dentro del horizonte de prediccion, por lo que los valores de pertenencia

se mantendrian relativamente acotados.

X(k+ 1]k) )
R I B (7.1-7)
X(k+ H|k) AR (1)
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A(u)B(u.) + B(n) B(u) 0 Uk + 1]k)
H-1 ] H-2 ) H—-H, .
> A(w)B(p) AW)'Bp) -+ C A (1) B(p) U(k + Hulk)
L 1=0 1=0 1=0 J
b(p)

H-1 ]

> A ()b(1)

=0

Las siguientes secciones tratan de describir una nueva propuesta de predictor que
elimina la necesidad de asumir valores constantes de p durante todo el horizonte de
prediccion.

7.2 Descripcion conceptual del método

Laidea bascica es explotar la capacidad de los modelos borrosos como aproximadores
universales de sistemas no lineales. El objetivo es obtener un predictor que proporcione
el vector de estados futuros a lo largo de un horizonte de prediccion, a partir del vector
de estados actuales y del conjunto de acciones de control futuras. Ademas, este predictor
no debe ser iterativo, es decir, dado un conjunto de estados actual y un conjunto de
acciones de control no debe ser necesario la iteracion del modelo a lo largo del horizonte
de prediccion para poder conocer el vector de estados futuros completo.

El punto de partida para este nuevo predictor, definido como modelo FLAP (Fuzzy
Large Ahead Prediction), es la definicion de dos términos dentro del predictor. En primer
término se define como la respuesta local del sistema, es decir, este término asume que
la respuesta local del sistema, dentro del horizonte de prediccion, se produce dentro de
un entorno relativamente cercano al vector de estado del instante actual. Este primer
término del predictor se obtiene a partir del modelo borroso a un paso de prediccion,
definido como modelo borroso precursor. Por ello, se asumira constante el valor de
las funciones de pertenencia dentro de todo el horizonte de predicciéon. No cabe duda
que, de manera similar a la propuesta introducida en [Zhang et al. 2007b], la validez
de la hipotesis de trabajo depende directamente de la respuesta del sistema dinamico,
por tanto, el grado de precision del predictor resultante sera diferente en cada caso
particular.

La respuesta local del sistema se obtiene de manera similar a la descrita en la ecua-
cion (7.1-7) a partir del concepto de predictores lineales (ecuaciones (7.1-1)-(7.1-4)). Por
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otro lado, el modelo borroso precursor de la respuesta local, descrito en [Zhang et al.
2007b] mediante la ecuacion (7.1-5), sera identificado a partir de un conjunto de datos
experimentales obtenidos del sistema real. En particular, se emplea una modificacion
del método de identificacion descrito en [Babuska 1998], el cual fue introducido en el
capitulo 3. La validez de la metodologia propuesta en [Babuska 1998] ha quedado con-
trastado en la literatura en numerosas contribuciones como [Babuska 1998], [Abonyi
2003], [Garcia-Nieto et al. 2009] o [Diez et al. 2004], por lo que la validez de este tipo
de técnicas se encuentra respaldada.

El segundo término a considerar se encarga de expresar matematicamente como afec-
tan las variaciones en el vector de estado en entornos lejanos al valor del mismo en el
instante actual y, por ello, se define como la respuesta no local. Al contrario que la res-
puesta local, este término no asume constantes las funciones de pertenencia del modelo
borroso.

La respuesta no local se obtiene a partir del calculo del error entre la respuesta local
calculada y la respuesta repuesta real del sistema. Por tanto, se emplea la sefial error
calculada como un nuevo conjunto de datos a partir de los cuales se obtendran los
parametros del término de la respuesta no local. A continuacion, la figura 7.1 muestra
un diagrama resumen que recoge de manera esquematica los dos términos del predictor
y la relacion entre ellos.

Conjunto de Datos Experimentales

o

Identificacion
Modelo Borroso
Precursor

Respuesta Local Respuesta No
del Predictor Local del Predictor

Predictor FLAP

X(k+1)k) AU (k[k)
X(k + DIkl | St | v AU(k:+ k)
Xk ml) | AUk + Tlk)

FIGURA 7.1: Respuesta local y no local del predictor borroso propuesto.
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La obtencion del predictor esquematizado en la figura 7.1 se ha llevado a cabo me-
diante la implementacion del algoritmo que se detallara en los apartados sucesivos. Sin
embargo, no se debe olvidar que el objetivo debe ser la obtencion de un modelo de pre-
dicciéon capaz de ser empleado para el disefio de controladores predictivos y, por tanto,
siempre se debe tener en cuenta el delicado equilibrio existente entre precision y com-
plejidad computacional, ya que si se contase con una capacidad de computo ilimitada no
cabe duda que la mejor alternativa seria la iteracién del modelo precursor identificado.

7.3 Algoritmo desarrollado

El algoritmo que se detalla a continuacion y que proporciona los modelos de pre-
diccion definidos como modelos FLAP, presenta una estructura similar a otro algorit-
mos existentes destinados a la identificacion de modelos borroso a partir de datos
experimentales, tal y como se mostro en el capitulo 3 [Babuska 1998], [Abonyi 2003],
[Garcia-Nieto et al. 2009]. Sin embargo, el hecho novedoso del algoritmo es la capacidad
de obtener el vector completo de prediccién dentro de un horizonte de prediccion. Ge-
neralmente, tal y como ya se apunt6 en la introduccion, los modelos borrosos que se
pueden obtener a partir de datos experimentales permiten conocer Ulnicamente el com-
portamiento del vector de estados en el instante (k + 1), posteriormente se emplea esta
modelo en alguno proceso de iterativo para obtener todo el horizonte de prediccion.
Sin embargo, el algoritmo que se presenta a continuacion, obtiene de manera directa la
relacion de todo el vector de estados futuros, pudiendo obviar el proceso iterativo que
complica el posterior disefio del sistema de control.

El algoritmo que se presenta consta de 6 etapas fundamentales, tal y como se pueden
observar de manera esquematica en la figura 7.2, las cuales se listan a continuacion:

Etapa de inicializacion y seleccion de los pardametros de disefio

Etapa de identificacion del modelo precursor

Etapa de obtencion de la respuesta local

Etapa de obtencion de la respuesta no local

Etapa de validacion del predictor

Etapa de actualizacion mediante algoritmos genéticos
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Parametros Definidos
por el Usuario

Numero de Reglas i Clustering Borroso

Parametros Algoritmo
Genetico

Estructura de los
Consecuentes

Datos Experimentales

Inicio Algoritmo
Genético

Obtencion
Respuesta Local

P e e em e e e e e e e e e e e e o o o o o - - -

Iteracion a partir del
modelo Precursor

-

(
Identificacién Modelo !
| Borroso Precursor
|
| Evaluacion funciones
| de pertenencia |
| |
A
Minimos Cuadrados
| |
Representacion |
espacio de estados I
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(FEEEETESETTTE

Obtencion I
Respuesta No Local |
J

Calculo Error entre
Resp. Libre y Real |
Minimos Cuadrados
sobre el Error

I
b = — _

Sap— Y N

== = )

-

N
Validacion y Algoritmo Genético
‘—‘—‘—'I

Calculo Error Seleccion Mejor Conjunto de Parametros
Cuadrético en las Funciones de Pertenencia

Generacion Nuevos
Parametros

FIGURA 7.2: Esquema conceptual del algoritmo propuesto.

PPARAMETROS ACTUALIZADOS DE LAS FUNC, DE PERTENENCIA
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A continuacion se detallaran cada una de las etapas de disefio incluidas en el algorit-
mo de identificacion asi como la conexion existente entre ellas.

7.3.1 Inicializacion y seleccion de los parametros de diseiio

El algoritmo que se presenta contiene principalmente tres elementos que deben ser
incializados y/o configurados: los datos de identificacion, la estructura del predictor
borroso y el algoritmo genético empleado en la etapa de optimizacion.

7.3.1.1 Datos de identificacion

Los datos experimentales empleados en el proceso de identificacion son previamente
normalizados y divididos en tres subconjuntos. La normalizaciéon a la que son some-
tidos los datos produce un nuevo conjunto de datos experimentales donde todos los
valores de las sefales se encuentran contenidos entre O y 1. Esta normalizacién mejora
la precision del algoritmo y reduce algunos problemas computacionales derivados del
condicionamiento numeérico [Abonyi 2003].

Por otra parte, el conjunto inicial de datos es dividido en 3 subconjuntos los cuales
seran empleados de manera Uinica en las distintas etapas de obtencion del modelo pre-
cursor, obtencion del modelo no local y optimizacion-validacion. El hecho de emplear
conjuntos distintos de datos en cada una de las etapas aumenta la robustez del algorit-

mo y una disminucion de las posibles sobreparametrizaciones.

7.3.1.2 Estructura del predictor borroso

La estructura del predictor se compone de los términos estandar de los modelos
borrosos TS descritos en el apartado 2.7.3 del capitulo 2, los cuales se detallan a conti-

nuacion:

1. El nimero de reglas del predictor deben ser configuradas por el diseflador, ya que
el algoritmo no es capaz de determinar de manera auténoma el nimero de reglas
necesarias para el predictor. Dichas reglas presenta la estructura de antecedente-
consecuente ya indicada en apartados anteriores:

REGLA i :

Si 2z (k)Es My Y --- Y z,(k) Es M;, Entonces (7.3-1)

X(k+1) = A;X (k) + B;U (k)
Y(k)=CX(k)  i=1,2..r
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Donde los M;; definen los conjuntos borrosos de pertenencia de las variables z,(k),
r es el namero de reglas del modelo y, las matrices A;, B; y C; definen el modelo en
espacio de estados de los consecuentes. Por tanto, la salida de los modelos borrosos
T-S puede ser inferida segun las ecuaciones:

> wi(z(k))(A: X (k) + BiU (k)
X(k+1)=2L = hi(z(k))(Ai X (k) + BU(k)) (7.3-2)

T

S wi(z(k)) =

i=1

Y(k) == =D hilz(k))(CiX () (7.3-3)

donde,
Z(k) = [z1(k) - - - zp(K)]
wi(z(k)) = TE_) Myj(z;(k))

(7.3-4)
wi(z(k))

> wi(z(h))
=1

Donde h; es equivalente al término p descrito empleado en la descripcion del pre-

hi(z(k))

dictor de Zhang.

Por tanto, el namero de reglas » del modelo debe ser definido en la etapa de ini-
cializacion por el diseflador, de manera que el modelo a identificar consta de un
conjunto fijo de reglas. Este hecho introduce un factor iterativo claro, ya que si
el resultado final (una vez concluido el proceso de identificacion completo) no es
satisfactorio, el disenador puede reajustar este parametro para conseguir un resul-
tado mas adecuado.

. Las variables de decision de los antecedentes z,(k) es otro conjunto de variables que
deben ser seleccionadas por el diseiador. Normalmente, el conjunto de las variables
de decision son un subconjunto del vector de estados del modelo del consecuente.
Sin embargo, es posible utilizar variables que no se encuentran en dicho vector
0 incluso una combinacion de las mismas. Estas variables son las encargadas de
definir la zona de validez de los modelos locales expresados en los consecuentes y
son, por tanto, un factor determinante en la obtencién de un modelo que exprese
de manera fidedigna el comportamiento del proceso real.

. Las funciones de pertenencia M;,(k) presentan una estructura fija, dichas funciones

se definen matematicamente mediante la siguiente funcion no lineal:
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2
k) — M¢
M, (k) = exp —% Zp(])\/[igw (7.3-5)
ip

Siendo M,,(k) un funcion exponencial estandar con centro My, y desviacion M7,
tal y como muestra la siguiente figura 7.3, donde se representa la forma de una
funcion exponencial monovariable (una unica variable de decision z,(k)) para una

regla p con Mg, =0y Mg =0.5.

1

09
0.8
0.7
0.6
=3
s 05
0.4
0.3

0.2

FIGURA 7.3: Representacion de la funcion de pertenencia exponencial monovariable con Mg, =0y M7 =0.5.

Los parametros descritos anteriormente M; y M7 deben ser configurados en la
etapa de inicializacion por el disenador. Esta inicializacion suele ser de tres tipos:
aleatoria, distribucién uniforme o incluyendo cierto conocimiento del proceso. La
distribucion aleatoria no es mas que la definicion de los parametros de las fun-
ciones de pertenencia de manera aleatoria, empleado alguno de los algoritmos de
numeros pseudoaleatorios existentes.

En segundo lugar, la distribucion uniforme de las funciones de pertenencia se con-
sigue mediante la inicializacion de los centros de las funciones de pertenencia de
manera equidistante dentro del rango de las variables de decision z,(k). Por ulti-
mo, es posible definir los parametros de las funciones de pertenencia teniendo en
cuenta el conocimiento del proceso que se prentende modelar, en este caso se asig-
narian los parametros teniendo en cuenta, por ejemplo, algunos de los puntos de
funcionamiento o equilibrio conocidos.

Para poder exponer con mayor claridad las distintas posibilidades de inicializaciéon
de las variables de pertenencia, se presenta a continuacion un ejemplo que puede
clarificar lo expuesto anteriormente. Supongase que se ha decido emplear un mo-
delo TS con 3 reglas y donde se han establecido dos variables de decision zi,(k) y
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zop(k). Por tanto, se deben inicializar los parametros de 3 funciones de pertenencia
para la variable z;,(k) y otras tres para la variable z,,(k). Ahora supongamos que
la primera variable de decision puede tomar un valor real entre [-1, 1] y la segunda
entre [—2,2]. A partir de los datos que se han aportado, las tres posibles inicializa-

ciones serian las siguientes:

a) Inicializacion aleatoria: dada la distribucion de la variables z,, se tomaran tres
numeros aleatorios dentro del rango [—1, 1] que definiran M, para cada funcion
de pertenencia. Asimismo se obtendran otros tres numeros aleatorios entre
[0,1] que definiran M. El procedimiento de inicializacion de la variable 2y,

sera exactamente idéntico al descrito anteriormente.

b) Inicializacion uniformemente distribuido: en esta ocasion se tomaran tres cen-
tros equidistante dentro del rango de validez de la variable z,, por ejemplo
[—0.5 0 0.5]. En este tipo de inicializaciones se suele emplear el mismo parame-
tro M7, para las tres funciones de pertenencia con un valor igual a 0.5.

¢) Inicializacién incorporando el conocimiento del proceso: en este caso, el di-
sefiador es conocedor de ciertos puntos de funcionamiento o equilibrio. Por
ejemplo, si se prentende modelar un proceso quimico se puede saber el punto
de equilibrio del sistema bajo ciertas condiciones, por tanto, si asumimos que
las variables zi, y 21, son capaces de definir el estado de equilibrio, se definiran
los valores M, y Mg de manera que se encuentren centrados sobre los puntos

P
de funcionamiento conocidos.

Los métodos basicos de inicializacion descritos no son restrictivos, de manera que
se puede emplear cualquier combinacion de los mismos, asi como cualquier modi-

ficacion o nuevo criterio en la inicializacién de las funciones de pertenencia.

Por otra parte, los parametros de disefio de las funciones de pertenencia se en-
cuentran directamente relacionados con el proceso de optimizaciéon mediante algo-
ritmos genéticos. De hecho la etapa de optimizacion se encarga de la busqueda del
conjunto de parametros 6ptimos para las funciones de pertenencia, donde el obje-
tivo es obtener un modelo que represente de la manera mas adecuada la dinamica
del proceso. Por tanto, los valores de inicio de M, y Mg forman parte del conjunto

de parametros necesarios para inicializar la etapa de optimizacion.

. El horizonte de prediccion y control debe ser determinado en esta primera etapa del
disefio. De manera general el valor del horizonte de prediccion, definido mediante
la variable H, suele ser igual al horizonte de control en los casos que han sido
objeto de estudio en este trabajo. Sin embargo, no existe ningin impedimento ni
conceptual ni de tipo practico para que dichos horizontes sean distintos.
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5. La estructura del consequente debe ser seleccionada al inicio del algoritmo, de ma-

nera que pueda quedar definido el vector de estados y de acciones de control del
modelo local. Sin embargo, la definicion de dichos vectores se realiza de manera
indirecta, ya que el algoritmo propuesto no identifica directamente la estructura
interna del proceso, sino que se realiza una identificacion salida-entrada (vease ca-
pitulos 3 y 4) que posteriormente se reformula en representaciéon interna mediante
la transformacion canoénica, tal y como se detallara en el apartado 7.3.2. Por tanto,
la estructura que se debe inicializar es el conjunto de relaciones existentes entre
las variables de salida, entrada y los valores pasados de las mismas, tal y como se
describe en la ecuacion (7.3-6).

Vilk+1) = F(Ui(k—m),Us(k —m),...;Upu(k —m), U (k —m + 1),
Us(k —m —1), ..., Upu(k —m+1),...,Us(k), Us(k), ..., Unu(k),
Yi(k—n),Ya(k—n),.., Yoy (k—n),Yi(k—n+1),
Yo(k —n+1), ., Yoy (k —n+ 1), ..., Yi(k), Ya(k), ..., Yoy (k)

Yo(k+1) = Fy(Ui(k —m),Us(k —m), ...,Upy(k — m),Ur(k — m + 1),
Us(k—m—1),....,Up(k —m —1),...,U1(k), Uz(k), ..., Upu(k),
Yi(k—n),Ys(k—n),.., Yo, (k—n),Yi(k—n+1),
Yok —n—1),..,Y,(k—n—1),..,Y1(k),Ya(k), ..., Yoy (k))

(7.3-6)

Yo, (k+1) = F3(Ui(k —m),Us(k —m),...,Upy(k — m),Ur(k — m + 1),
Us(k—m—1),...,Up(k —m —1),...,U1(k), Uz(k), ..., Upu(k),
Yi(k—n),Ys(k—n),.., Yo, (k—n),Yi(k—n+1),
Yok —n+1),..., Y, (k—n+1),..,Y1(k),Ya(k), ..., Yoy (k)

Donde nu y ny representan el nimero de entradas y salidas del sistema respectiva-
mente, m y n el nimero de valores pasados de las entradas y salidas.

La inicializacién del algoritmo propuesto necesita la definicién de los parametros
m y n para la composicion de la estructura que sera empleada en el consecuente
del modelo TS. Asimismo, algunas de las variables que se emplean en la estructura
también deberan ser definidas como las variables de decision z;,(k). Una de las
opciones que permite un compromiso entre el nimero de variables de decision y la
precision del modelo es la expuesta en la siguiente ecuacion:

zip(k) = [U1(k), Uz(k), ..., Unu(k), Y1 (E), Ya(k), ..., Yoy (k)] (7.3-7)

La estructura del consecuente también se encuentra sujeta a un proceso iterativo

de disefio, de manera similar a lo que sucede con el nimero de reglas. El disefiador

162



Propuesta para Identificacion de Predictores Borrosos

puede modificar esta estructura una vez comprobados los resultados obtenidos en el
proceso de identificacion, pudiendo modificar la estructura con el objetivo de conseguir
un representacion adecuada del proceso real.

7.3.1.3 Actualizacion mediante algoritmos genéticos

La etapa de actualizacion es el ultimo paso dentro del funcionamiento del algoritmo
y, teniendo en cuenta que se ejecuta un algoritmo de optimizacion basado en algoritmos
genéticos, presenta algunos de parametros de configuracion que deben ser definidos en

esta primera etapa, los cuales se enumeran a continuacion:

Numero de individuos en cada generacion

Numero de iteraciones del algoritmo

Probabilidad de cruce

Probabilidad de mutaciéon

La descripcion de los parametros enumerados resulta en estos momentos poco ade-
cuado, ya que no se ha especificado el funcionamiento y composicion del algoritmo
genético empleado ni sus principales caracteristicas. Por tanto, en el apartado 7.3.5 se
describiran con detalle estos elementos, asi como sus valores mas usuales a la hora de

la inicializacion.

7.3.2 Identificacion del Modelo Precursor

El objetivo de esta etapa del algoritmo es obtener los parametros de los consecuentes
del modelo precursor con estructura TS segun las ecuaciones (7.3-1), (7.3-2) y (7.3-3),
donde el consecuente de cada una de las reglas describe el comportamiento dinamico
local a un paso de prediccion. El problema que se plantea para obtencion de dichos
parametros es resuelto mediante la técnica de minimos cuadrados ponderados [Abonyi
2003], por tanto, esta etapa del algoritmo mantiene ciertas similitudes con las técnicas
de identificacion borrosa introducidas en el capitulo 3.

El punto de partida en esta etapa del algoritmo son el conjunto de datos experimenta-
les procedentes del proceso real, en general dichos datos experimentales se encuentran
contenidos en las matrices v, y v,. Las primera se define como una matriz (Nxny) y
representa el conjunto de salidas del proceso para N instantes de muestreo. Por otro
lado, la matriz v, viene determinada por las dimensiones (Nxnu) y contiene todas las
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entradas del sistema N instantes de muestreo. Por tanto, los datos de partida iinicamen-
te hace referencia a la informacion entrada-salida de cualquier sistema MIMO, tal y como
se indic6 anteriormente.

A partir de la informacion contenida en las matrices v, y ¢, y, teniendo en cuenta la
definicion de la estructura del consecuente que el diseflador ha establecido en la etapa
de inicializacion, se unas nuevas matrices de estimacion 1, 1, ¥y, y 1. que seran em-
pleadas en la identificacion de los parametros de los modelos de los consecuentes. La
definicién de las matrices de estimacion vienen determinada por los valores m y n que
establecen el nimero de informacion pasada que el modelo debe tener en consideracion,
pudiendo definirse las nuevas matrices de estimacién como:

Yl(k 1 Yl(k+2) Yl(k—f—N) !
R Yo(k+1 Yo(k+2) -+ Yo(k+ N
3, = 2 :+ ) Yo :+ ) ; 2( + ) (7.3-8)
Yoy (k+1) Y, (k+2) Yoy (k+ N)
_ T
Ui(k —m) Ui(k—m+1) - Ui(k—m+N-1)
Ug(k'—m) Ug(k—m—f—l) Ug(k'—m—l—N—l)
Unu(kE —m) Up(k—m+1) -+ Upu(k—m+N-=-1)
Ui(k—m+1) Ui(k—m+2) -+ U(k—m+N-1)
bu=| Uk—=m+1) Uyk—m+2) - Uylk—m+N-1) (7.3-9)
Upw(k—m+1) Up(k—m+2) -+ Upu(k—m+N-=-1)
Ui (k) Ui(k+1) Ui(k+N-1)
Ug(k) Ug(k-i—l) Ug(k+N—l)
I Unu (k) Un(k+1) -+ Un(k+N—-1) |
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[ Yi(k—n) Yilk—n+1) -+ Yi(k—n+N-1) 1"
Yao(k —n) Yok—n+1) -+ Yak—n+N-1)
Yo, (k—n) Yoy(k—n+1) -+ Yy (k—n+N-1)
Yitk—n+1) Yik—n+2) - Yi(k—n+N-—1)
bpu=| Yalk—n+1) Yalk—n+2) - Yalk—n+N—1) (7.3-10)
Yoylk—n+1) Y(k—n+2) -+ Y,(k—n+N-1)
Y1 (k) Yi(k+1) Yi(k+N—-1)
Yo (k) Yalk+1) - Ya(k+N—1)
i Yoy (k) Yoy(k+1) - Yau(k+N-1)
o= [ dyu D | (7.3-11)

El siguiente elemento imprescindible para la obtencion del modelo precursor es el
calculo de la matriz de pertenencia 45, la cual contiene los valores de pertenencia de
cada regla para cada uno de los instantes de muestreo. Esta matriz se define seguin la
ecuacion (7.3-12) y tiene dimensiones (Nxr) y, su calculo se realiza a partir del vector de
decision z;,(k) (ecuacion (7.3-7)) y las funciones de pertenencia establecidas en la etapa
de inicializacion (ecuacion (7.3-5)). Cabe destacar, que la informacion del vector de deci-
sion y las funciones de pertenencia siempre son conocidas en todas las iteraciones del
algoritmo, ya que el ajuste de estas ultimas se consigue mediante la etapa de actualiza-
cion y, por tanto, la matriz de pertenencia siempre podra ser calculada en cada iteracion
empleando las funciones de pertenencia ya actualizadas.

ha (k) ha(k) =+ he(k)
hi(k+N) ho(k+N) --- h.(k+N)

Finalmente, se obtiene la matriz ¥, que contiene la matriz ¢, ponderada por los
valores de pertenencia de la matriz 1&,1, tal y como se define en la ecuacion (7.3-13).

. Y(k+1) @Y, (k+1
B, = pbr @t l) (7.3-13)
bk + N —-1)@P.(k+ N —1)
El operador ® denota un producto de Kronecker [Graham 1982], operacion aplicada so-

bre dos matrices de tamano arbitrario que da como resultado una matriz de tipo bloque.
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Una vez se obtienen las matrices U, y iy, la respuesta estimacion del sistema se
puede definir como ¢, = ¥.6, donde la matriz de parametros © es obtenida mediante la
resolucion del problema de minimos cuadrados siguiente:

6= [74.] Ty, (7.3-14)

El ultimo paso en esta etapa del algoritmo es conseguir una representacion en va-
riables de estado de los consecuentes. Por ello, se debe plantear un vector de estados
acorde con la estructura entrada-salida seleccionada y que sea compatible con los para-
metros obtenidos en ©. La ecuacioén (7.3-15) establece la relacion entre la representacion
entrada-salida y el vector de estados a partir de una estructura de consecuente definida.

Xu, (k)
X(k)=| Xy,(k) (7.3-15)
Xy (k)
donde,
[ Uik —m) ] [ Yik—n) ]
Uz(k —m) Ya(k —n)
Unu(k —m) bilk = 1) Y, (Ic.—n)
nu . UQ(/{,‘ _ 1) ny .
X, (k) = : , X, (k) = : L X, (k) = : (7.3-16)
UL (k - 2) U1 Yi (k)
Us(k - 2) Ya(k)
| Unu(k—2) | Yk

Asimismo, el vector de acciones de control que se puede definir segin la ecuacion
(7.3-17) teniendo en consideracion que U(k) = AU(k) + U(k — 1).

AU (k)

AU (k)
Xau(k) = : (7.3-17)

AU,y (k)

Las matrices caracteristicas de la representacion en espacio de estados para cada una
de las reglas del modelo TS vendrian definidas segun las ecuaciones (7.3-18), (7.3-19) y
(7.3-20). Los elementos de dichas matrices dependen del conjunto de parametros iden-
tificados © y del vector de estados y de acciones de control definidos anteriormente.
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I 0 0
Ai=1 0 0 [0 1] (7.3-18)
0L ©2+6a, O,

Donde (1)11“ (3)3, Oau y éy hacen referencia a los parametros identificados mediante
minimos cuadrados y almacenados en el vector © para cada una de las reglas borrosas.
En primer lugar, ©1 es el conjunto de parametros identificados a partir de la informacion
contenida en el vector de acciones de control pasadas [U;(k —m) --- Uyy(k — 2)]. Por otra
parte, ©2 contiene los parametros obtenidos a partir del vector de acciones de control
(k—1), es decir, [Uy(k—1) --- U,,(k—1)]. El vector O, contiene el conjunto de parametros

identificados para [U;(k) --- U,y (k)]. Finalmente, el vector ©, responde al conjunto de
parametros obtenidos a partir de la informacion pasada de las salidas del sistema [Y; (k—
n) - Yoy (k).
I
éAu
= [ 00 I } (7.3-20)

La obtencion del modelo precursor se realiza en cada una de las iteraciones del algo-
ritmo a partir de los datos experimentales existentes, la estructura del modelo TS y el
valor de las funciones de pertenencia definidas y/o actualizadas por el optimizador.

7.3.3 Respuesta Local del Sistema

El término correspondiente a la respuesta local del sistema se obtiene a partir de la
metodologia descrita en [Zhang et al. 2007b] al asumir p constante (ecuacion (7.1-7)). El
objetivo es obtener un predictor con la estructura de la ecuaciéon (7.1-7), utilizando las
matrices del modelo precursor definidas por las ecuaciones (7.3-18), (7.3-19) y (7.3-20).
Por tanto, el resultado de esta etapa del algoritmo es un predictor borroso desarrollado
a partir del modelo precursor y que es capaz de describir la dinamica del proceso a H

pasos de prediccion asumiendo p constante, tal y como se muestra a continuacion:

X(k+1) i AU, (k)

X(k.Jr ? = Z hi(z(k)) | Ai | Xau(k) | + Bi AU_Q(k) (7.3-21)
- X, (k) :

X(k+H) AU (k)
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Yi(k+1)
Az(k + 1)
Yoy (k +1) . X (k)
: = " hiz(k) | Ci | Xau(k) (7.3-22)
Vik+mH) | X, (k)
Vo (k + H)
| Vay(k+ H) |

Donde las matrices ampliadas del predictor desarrollado en esta etapa se denominan
Ai’ Bi Yy éi:

A
) A2
A= (7.3-23)
AH
[ B 0 0 ]
A;B; + B; B; 0
B; = : : (7.3-24)
H-1 H-2 H-H,
AlB; AlB; -+ Ci ) AlB
L j=0 J=0 J=0 i
C;i 0 0
R 0 Ci 0
C; = . . _ (7.3-25)
0 0 Ci

7.3.4 Respuesta No Local del Sistema

La respuesta global del sistema es la parte del modelo encargada de intentar modelar
aquella dinamica que el modelo de respuesta local no es capaz de capturar. De hecho, el
elemento a partir del cual se calcula la respuesta no local es teniendo en cuenta las dis-
crepancias entre la respuesta local y la real. En otras palabras, se emplea la sefial de error
generada al comparar la respuesta local y la real para obtener un término corrector"que
sea capaz de afadir comportamientos no incluidos en el término local. Sin embargo, a

pesar de ser un término de correccién, la estructura del modelo de respuesta no local,
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ecuaciones (7.3-26) y (7.3-27), es similar al modelo de respuesta local mostrado en las
ecuaciones (7.3-21) y (7.3-22), donde la tnica diferencia reside en el vector de salidas, el
cual hace referencia a las variables F, y que se definen como el error entre le modelo de
respuesta local y la salida real del proceso.

X(k+1) - AU, (k)
* k_+ 2 = ihi(z(k)) A | Xaulk) | + B¢ AU_?(k) (7.3-26)
' - X, (k) :
X(k+ H) AUy (k)
i 2y (k+ 1 ]
Ey(k+1)
Eny(k+1) | X, (k)
: = hi(z(k) | CF | Xau(k) (7.3-27)
Bk+m) |7 X, (k)
E’z( +H)
| Eny(k+H) |

El objetivo en esta etapa del algoritmo es la obtencion de las matrices de A¢, Bf y C¢
que definen el modelo de respuesta no local, basando la identificacion de las mismas
en la sefial de error entre modelo de respuesta local y la respuesta real para todo el
horizonte de prediccion. Por tanto, la obtencion de todos los parametros de las matrices
del modelo se plantea como la resolucién de un conjunto H de problemas de minimos
cuadrados ponderados consecutivos. La estrategia de identificacion se basa en repetir el
proceso de diseno introducido en el apartado 7.3.2.

En primer lugar, se debe obtener la matriz ampliada \ify descrita por la ecuacion
(7.3-28) que presenta los datos experimentales procedentes de las salidas del proceso

en una ventana de prediccion H.
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— - T

Yi(k+1) Yi(k+2) Yi(k+ N)

Yo(k+1) Yo(k + 2) Yo(k+ N)

Yoy (k4 1) Yy (k +2) Yoy (k+ N)

Yi(k+2) Yi(k+3) Yi(k+N+1)

Ya(k 4 2) Ya(k + 3) . Yo(k+ N +1)

U, = : : ' (7.3-28)

Yoy (k +2) Yoy (k+3) Yoy (k+N+1)

Yilk+H) Yi(k+H+1) -+ Yi(k+N+H-1)

Yok +H) Yo(k+H+1) - Yo(k+N+H-1)

Por otro lado, se define la matriz de respuesta local del sistema para todos los instan-
tes de muestreo N que se han obtenido como \i'@ y, se define el error entre la respuesta
local y la del proceso como E, = ¥, — ¥, donde la matriz resultante viene descrita por
la ecuacioén (7.3-29).

— N R _T
Yi(k+1)-Yi(k+1) Yi(k+N)-Yi(k+ N)
Yo(k+1) = Ya(k+1) - Yo(k + N) — Ya(k + N)

Yoy (k+1) = Yoy (k+1) - Yoy(k+ N —1) = Yo (k + N)
Yi(k+2)-Yi(k+2) - Yi(k+N—1)—=Yi(k+N +1)

Yo(k +2) —Ya(k+2) - Ya(k+ N —1)— Ya(k+ N +1)

By = :
Yoy (k +2) = Yoy (k+2) - Yoy(k+ N —=1) = Yo (k+ N +1)
Vitk+H)-Yi(k+H) - Yik+N-H+1)-Yi(k+N+H-1)
Yo(k+H)—Ya(k+H) - Ya(k+N—-H+1)—Yo(k+N+H—1)
| Yoy(k+ H) = Yoy (k+ H) -+ You(k+N—H+1) =V (k+N+H-1) |
(7.3-29)

Por tanto, a partir de la matrices Ey y ¥, se puede obtener el conjunto de parametros
O, de los modelos no locales mediante la resolucién de un conjunto de problemas de
minimos cuadrados, tal y como se muestra a continuacion:
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PARA j = 2 HASTA j = H, RESUELVASE:

By(j) = 1.6.() = 6.0) = [#T()¥.()]  ¥-()7 By () (7.3-30)

Donde Ey (7) es la submatriz que contiene las j-ny primeras columnas de la matriz Ey.
Por otra parte, U_(j) se define como [¥, ¥, (j)] donde ¥,(j) es la submatriz compuesta
por las j-nu primeras columnas de matriz ¥, descrita en la ecuacion (7.3-31).

. k
\Ilu = (7.3'31)

siendo W, (k + 1),

bk +1) = [ Uik +1) - Upak+1) o Uikt H—1) - Up(k+H 1) |
(7.3-32)

La resolucion del conjunto de problemas de minimos cuadrados planteados a lo largo
del horizonte de prediccion, proporciona la completa definicion de las matrices A¢, B y
C¢ que se plateaban como objetivo en esta etapa de algoritmo. Por tanto, tras este paso
se obtiene un predictor borroso compuesto por la suma de la respuesta local y la no
local o, lo que es lo mismo, la suma de los parametros identificados en cada una de las

dos etapas.

7.3.5 Actualizacion mediante Algoritmos Genéticos

La etapa de optimizacion tiene como objetivo la obtencién del conjunto de parame-
tros My, y M7, de las funciones de pertenencia que minimizan el error absoluto entre el
predictor y la respuesta real. Teniendo en cuenta que el problema de minimizacion que
se plantea es no convexo y naturaleza no lineal, el tipo de técnicas de optimizacion que
pueden ser empleadas con éxito es reducido. Dentro de este grupo, los algoritmos ge-
néticos han demostrado su capacidad de resoluciéon en problemas de optimizaciéon que
cumplen las caracteristicas anteriormente mencionadas. Sin embargo, la gran desventa-
ja que presenta esta técnica es el alto coste computacional, siendo habitual el uso de

plataformas especificas como clusters de computacion o mainfraims.
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7.3.5.1 Definicion del Algoritmo Genético Empleado

Un algoritmo genético (GA) es una técnica de optimizacién que realiza la busqueda
de la solucion del problema de optimizacion imitando los mecanismos de evolucion de
las especies [Goldberg 1989], [Holland 1975]. En este tipo de algoritmos, un conjunto de
individuos (que llamaremos poblacién) cambia de generacion en generacion sufriendo
un proceso de evolucion adaptandose cada vez mejor al entorno.

En un problema de optimizacion, disponemos de una funciéon a optimizar (maximizar
0 minimizar) y una zona donde buscar el 6ptimo (espacio de busqueda), a cada punto
del espacio de busqueda le corresponde un valor de la funcion anterior, el objetivo es
encontrar el punto que optimice (minimice o maximice) dicha funciéon.

Trasladado el problema de optimizacion a un GA, los distintos puntos del espacio de
busqueda se identifican con los posibles individuos distintos de una poblaciéon. Como
ocurre con la genética natural, cada individuo se caracteriza por su 0 sus cromosomas,
en el problema de optimizacion el cromosoma de un individuo esta constituido por las
coordenadas del punto en el espacio de busqueda x = (z1,x2,...,2,). Siguiendo con el
simil, cada una de las coordenadas corresponderia a un gen.

El valor de la funcion de coste de un individuo (un punto del espacio) debe inter-
pretarse como el grado de adaptacion al entorno de dicho individuo. Por ejemplo, si el
problema consiste en encontrar el minimo de una funcién J(x), se entiende que un indi-
viduo esta mejor adaptado al entorno que otro si el valor de la funcion para ese individuo

€S menor.

Una vez establecidas, por una parte, las relaciones entre individuos (sus cromosomas)
y los puntos del espacio de busqueda, y por otra parte, el grado de adaptacion al entorno
y la funcién a minimizar, queda por describir como se produce la evolucién de una

poblacion.

Para ello se plantean distintos tipos de operaciones sobre la poblacién, lo que se
conoce como operadores genéticos. El mecanismo general de funcionamiento de un GA

se podria resumir como sigue:

A partir de una poblacion inicial (normalmente generada de forma aleatoria), se pro-
ducen los siguientes pasos para generar la siguiente generacion:

1. Se seleccionan unos individuos para la siguiente generacion. La seleccion se realiza
en funcion de su nivel de adaptacion (valor de su funcion de coste). Aquellos indi-
viduos que tiene un valor J(x) mas bajo tienen mayor probabilidad de ser elegidos.
Obviamente, en un problema de minimizaciéon menor valor de la funcion a optimi-
zar indica que el individuo es mejor. Para el caso de problemas de maximizacion,

los razonamientos son los contrarios.
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2. Se producen cruces entre individuos de la nueva generacion que consisten en un in-
tercambio de genes entre cromosomas (es decir, intercambio de coordenadas entre
puntos). La tasa de individuos que se cruzan se ajusta con la probabilidad de cruce
P.. Se trata de mezclar los cromosomas de dos individuos de manera que se dis-
pone de un mecanismo para explorar puntos diferentes del espacio de busqueda.
Se considera que este tipo de exploracion del espacio de busqueda es orientada, se
basa en la informacién de los individuos padres y lo que se pretende es extraer las
cualidades potenciales que ya existen en la poblacion.

3. Algunos de los individuos de la nueva generacion sufren mutaciones que consisten
en variaciones aleatorias de los genes (es decir, variaciones aleatorias de las coorde-
nadas de un punto). La probabilidad de mutacion se ajusta con el parametro P,,. Al
igual que las operaciones de cruce, la mutacion permite explorar zonas diferentes
del espacio de busqueda. Sin embargo, esta exploracion no orientada es totalmente
aleatoria, pretende desarrollar la capacidad de exploracion de zonas que no pueden
ser exploradas por los individuos existentes en la poblacion actual.

En este marco general, aparecen diversas variantes en la implementacion de los GA;
variando el tipo de codificacion de los genes, variando los mecanismos de seleccién, cru-
ce o mutacion, incorporando nuevos operadores genéticos [Goldberg 1989], [Michalewicz
1996], etc.

La implementacion que se ha realizado en este caso particular presenta las siguientes

caracteristicas:

1. La codificacion se realiza con numeros reales [Michalewicz 1996], cada gen tiene un
valor real.

2. Lafuncioén de coste utilizada para la operacion de seleccion no es directamente J(x).
Se realiza una operacion de ‘ranking’ [Blasco 1999 (In Spanish)], [Back 1996] que
consiste en ordenar de mayor a menor valor los individuos segun su valor J(x). Se
cambia el valor de J(x) por su posicion en dicha clasificaciéon, cada individuo tiene
un nuevo valor J'(x) que corresponde a su numero de orden. Con esta operacion
se consigue que los individuos claramente dominantes no predominen demasiado
rapido en la poblacion, agotando prematuramente el algoritmo (este aspecto es

especialmente importante en el caso de poblaciones con pocos individuos).
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La tabla (7.3-33) muestra un ejemplo del resultado de la operacion de ranking para
una poblacién de cuatro individuos.

J(x) J'(x)
x1 | 1051 1
x| 032 4 (7.3-33)
x| 125 3
x4 | 621 2

3. La operacion de seleccion que se realiza se conoce como Stochastic Universal Sam-

pling (SUS) [Baker 1987]. Garantiza que la probabilidad de supervivencia (P(x;)) de
un individuo (x;) viene dada por la ecuacion (7.3-34).

J' (%)

Nind

Z J'(x5)

Donde Nind es el nimero de individuos. El algoritmo implementado presenta un

P(x;) = (7.3-34)

nuamero de individuos por defecto igual a 50, obviamente este parametro puede ser
modificado por el disefiador en funciéon de los resultados obtenidos. Sin embargo,
los diferentes experimentos que se han realizado en la identificacion de procesos,
ha resultado satisfactorio con un nimero de 50 individuos. Asimismo, la poblacion
de individuos evolucionan a lo largo de un tiempo finito de iteraciones, las cuales se
han fijado en 500 teniendo en cuenta los resultados que se han obtenido de manera

experimental.

Seguin esto, para la poblacion de la tabla (7.3-33) la probabilidad de superviven-
cia y el nimero de individuos esperados de cada tipo en la nueva poblacion de 4
individuos, se muestra en la tabla (7.3-35):

Num.de
P(x;) individuos
esperados
x; | 0.1 0.4 (7.3-35)
xo | 0.4 1.6
x3 | 0.3 1.2
X4 0.2 0.8

En este ejemplo el operador SUS garantiza 1 individuo de tipo x, y otro de x5 los dos
restantes pueden ser de cualquier tipo dependiendo del nimero aleatorio generado
para la seleccion.

. Para el cruce de los cromosomas se utiliza el operador intermediate recombination

[Miihlenbein & Schlierkamp-Voosen 1993]. Los individuos hijos (x} y x5) se obtienen
realizando la siguiente operacion sobre los individuos padres (x; y x2):
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x; = a;-x;+(1—a1)x2
xh = az-xo+(1—ag)x;
a1 € [—d,1+4d]
ay € [—d,1+d]

Este cruce se puede realizar sobre todo el cromosoma, o sobre cada uno de los
genes por separado. En este segundo caso los parametros aleatorios «; » se tienen
que generar para cada gen incrementando el coste computacional pero ofreciendo
una mayor capacidad de exploracion.

En el algoritmo genético implementado se han ajustado:

» los valores aleatorios a; = as, Y Se generan para cada cromosoma.

md=0
La probabilidad de cruce se ha ajustado a P. = 0.8.

5. La operacion de mutacion, variacion aleatoria de alguna parte del cromosoma, se
produce con una probabilidad de P,, = 0.1. El cambio provocado en ese parametro
es generado por una distribucion normal, de media el valor del parametro antes de
la mutacion y de desviacion tipica el 20% del rango de busqueda de ese parametro.
Con esto se consigue que el resultado de la mutacion tenga mas probabilidad de
estar cerca del valor original.

7.3.5.2 Funcion de Coste

Una vez introducido el algoritmo de optimizacion que se emplea queda por definir la
funcion de coste J a minimizar. Teniendo en cuenta que el objetivo global es la obtencion
de un predictor que represente de la manera mas fidedigna posible el comportamiento
de un sistema real, no es de extranar que la funcién de coste se base en la minimizacién
del error entre dicho predictor y la respuesta real, tal y como se muestra en la ecuaciéon
(7.3-36).

N
T(Mg, Mg) = " ||¥, — Uyl (7.3-36)
1

Donde \ify son las salidas del sistema en todo el horizonte de prediccion para todas
las muestras (ecuacion (7.3-28)) obtenidas a partir de los datos experimentales que se
utilizan para validacion vy, \TJ; corresponde a la salidas estimadas por el predictor total.
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Por tanto, la etapa de optimizacion tratara de ajustar los valores de las funciones de
pertenencia en cada iteracion del algoritmo intentando minimizar el valor absoluto del
error y, por tanto, intentando ajustar el comportamiento global del sistema.

7.3.5.3 Coste Computacional

La gran desventaja de los algoritmos de optimizacién basados en genéticos es el alto
coste computacional necesario para resolver el problema. Afortunadamente, el avance en
el campo de computacion paralela y distribuido ha permitido que este tipo de algoritmos
puedan ser empleados en la practica.

Los algoritmos genéticos son excelentes candidatos para emplear técnicas distribui-
das de computacién, ya que su propia naturaleza es facilmente paralelizable. Esto es
debido a que cada individuo del algoritmo puede ser entendido como un problema indi-
vidual, de manera que la poblacion de individuos son en realidad un conjunto de Nind
problemas iguales. Por tanto, no existe ninguna dificultad afiadida en computar cada uno
de los individuos de manera separada o distribuida. Posteriormente, los resultados de
todos los individuos es evaluada y procesada tal y como se ha indicado con anterioridad.

Las opciones de hardware necesario para llevar a cabo una ejecucion distribuida en
paralelo es amplio, ya que se puede acudir a la utilizacion de super-computadores, clus-
ters de computacion o incluso grandes sistemas grid compuesto por ordenadores es-
tandar conectados mediante una red ethernet. Durante la realizacién de esta tesis, se
ha empleado un cluster de computacién formado por ordenadores de sobremesa de
caracteristicas estandar y conectados mediante una red ethernet, donde el componen-
te fundamental ha sido el una herramienta de Matlab denominada Distributed Toolbox
que permite de manera sencilla la ejecucion en paralelo del algoritmo de optimizacion
empleado.

7.4 Ejemplo de identificacion de un predictor FLAP

El ejemplo que se propone se basa en la identificacion de un sistema mecanico que
consta de un péndulo invertido, el cual se encuentra gobernado mediante un motor de
continua con reductora, tal y como muestra la figura 8.1. Este sistema mecanico ha sido
empleado por distintos autores, como por ejemplo [Kuschewski et al. 1993], [Kawamoto
1996] o [Tanaka & Wang 2001], como proceso sobre el cual aplicar nuevas estrategias de
identificacion y/o control.
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Péndulo

Reductora 10:1

Motor DC

+V

FIGURA 7.4: Representacion del péndulo invertido y motor con reductora.

Las ecuaciones de estado no lineales que rigen el comportamiento dinamico del sis-
tema se muestran en la ecuacion (7.4-1), donde la variable de estado X; describe el
angulo del péndulo, la variable X, representa la velocidad angular, mientras que X3 es
la corriente de excitacion del motor y U la tension de alimentacion.

El objetivo es obtener un predictor borroso empleando la metodologia descrita en los
apartados anteriores, a partir de un conjunto de datos experimentales entrada-salida,
obtenidos del modelo no lineal descrito en la ecuacion (7.4-1).

1 T2 0
Zo | = | 98sen(z1)+ax3 |+ 0 |u (7.4-1)
jig —10332 — 10%3 10

Los parametros que se han establecido para la identificacion del modelo de prediccion
son los siguientes:

= Reglas TS: se han establecido dos reglas TS con el objetivo de capturar el com-
portamiento del sistema. La decisiobn del nimero de reglas a emplear responde
principalmente a un proceso iterativo, donde generalmente se empieza utilizando
un conjunto reducido de reglas. Si el resultado no resulta satisfactorio se aumenta
el nimero de reglas a emplear.

= Horizonte de prediccion y control: el horizonte de control y predicciéon se ha fijado
en H = 10 de manera que el predictor FLAP debe ser capaz de generar el conjunto

de predicciones de la salida desde el instante 1 hasta el 10.
177



Propuesta para Identificacion de Predictores Borrosos

178

m Variables de decision: se han determinado dos variables de decision para los an-

tecedentes de las reglas TS, la variables U(k — 1) y Y(k — 1). Ambas variables son
un subconjunto del vector de estados que se establece a partir de la estructura de
los consecuentes que se ha seleccionado, tal y como se muestra en las ecuaciones
(7.4-3) y (7.4-4).

Y(k+1)=FU(k-1),Uk),Y(k—1),Y(k)) (7.4-2)
o ]
Y (k)
V(k+1)
Uk+1)
Y(k+1) . Uk —1)
V(k+2) | =3 m@) | A ve-1) |+ B[ AU | (7.4-3)
= Y (k)
Uk +9)
Y (k+9)
| Y(k+10) |
Y(k+1 -
. Uk —1
Y(k r
| .+ |- > hizk) [ CH | Y1) (7.4-4)
) = Y (k)
Y (k + 10)

= Funciones de pertenencia: las funciones de pertenencia seran definidas segun la

ecuacion (7.3-5). En particular, cada variable de decision presentara dos funcio-
nes de pertenencia, ya que se han establecido dos reglas TS para el modelo de
prediccion. Los parametros de inicializacion de las funciones de pertenencia son
M{, = 0.25, My, = 0.5, M{, = 0.75, M{, = 0.5, M§, = 0.75, M{, = 0.5, M§, = 0.25 y
Mg, = 0.5.

Estructura de los consecuentes: el sistema a identificar, descrito por la ecuacion
(7.4-1), es un proceso SISO ya que presenta una salida y una entrada. La estructura
que se ha seleccionado para la identificacion de dicho proceso a partir del conjunto
de datos experimentales se muestra en la ecuacion (7.4-2). A partir de dicha es-
tructura, las ecuaciones (7.4-3) y (7.4-4), establecen la representacion del predictor,
donde los consecuentes vienen definidos mediante representacion en espacio de
estados.
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Los resultados obtenidos tras la identificaciéon se exponen empleando dos elemen-
tos de andlisis distintos. En primer lugar, las figuras 7.6 a 7.15 muestran los resultados
temporales obtenidos, en estas graficas se muestra de manera comparativa la sefial de
prediccion real, la identificada con el método que se propone y la prediccion que se ob-
tendria empleando el método descrito en la introducciéon e introducido en [Zhang et al.
2007b]. En segundo lugar, la figura 7.5 muestra los resultados obtenidos empleando el
indice VAF (Variance Accounted For), el cual fue introducido en el capitulo 4 y definido
seglin la ecuacién (6.1-21).
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FIGURA 7.5: Evolucion del indice VAF en cada instante de prediccion.

El analisis detenido de los resultados presentados en las distintas figuras permite
comprobar como el método propuesto consigue obtener unos resultados de validacion
aceptables, ya que tanto el comportamiento temporal que se observa en las graficas,
como los valores del indice de precision VAF son satisfactorios. Sin embargo, el resultado
de mayor interés es la comparacion entre el método descrito en [Zhang et al. 2007b] y
el propuesto, ya que se observa como a medida que el horizonte de predicciéon aumenta
el comportamiento de ambos métodos diverge sustancialmente. De hecho, el método
introducido en [Zhang et al. 2007b], pierde precision de manera exponencial a partir
del instante de prediccion H = 5, mientras que el predictor FLAP consigue mantener un
grado de precision aceptable, tal y como se puede observar en la figura 7.5.
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FIGURA 7.7: Comparacion de los resultados de iden-

tificacion en el instante H = 2.
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FIGURA 7.9: Comparacion de los resultados de iden-

tificacion en el instante H = 4.

Las figuras 7.16 y 7.17, donde se pueden observar las funciones de pertenencia obte-
nidas para las variables de decision U(k — 1) y Y (k — 1) respectivamente. Cabe recordar

que los parametros de estas funciones de pertenencia son precisamente las variables de
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tificacion en el instante H = 7.
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tificacion en el instante H = 8.

busqueda dentro del algoritmo de actualizacion mediante una optimizacion basada en

algoritmo genético.
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Por ultimo, se muestran las matrices del modelo de dos reglas obtenidas mediante el

algoritmo de identificacion introducido en este capitulo.
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(7.4-7)
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El objetivo principal de este capitulo era la obtencion de un predictor capaz de em-

plear los modelos borrosos TS sin tener que introducir un coste computacional excesivo

y, por tanto, pudiendo ser empleado posteriormente en el disefio de sistema de con-

trol predictivo. A partir de la principal alternativa existente en la literatura [Zhang et al.

2007b], se han determinado los problemas relacionados con dicha propuesta y se ha

planteado una nueva solucién que introduce mejoras en el comportamiento del predic-

tor.
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CAPITULO 8

Control Predictivo Borroso Mediante
Predictor FLAP

"Predictive Control: A form of control that predicts what the process status will be at
some point in the future and, using this information, modifies control outputs to get the
process state to the desired value". Glossary of Control Engineering Terms

8.1 Introduccion

El capitulo 7 introdujo en los apartados 7.1 y 7.2 la principal problematica existente
a la hora de disenar sistemas de control predictivos basados en modelos TS, asi como
una posible alternativa para superar algunas de las limitaciones existentes en la actuali-
dad. A partir de dicha aportacion, los apartados sucesivos describiran como emplear el
predictor descrito en 7.2 para la obtencion de un sistema de control predictivo.

La herramienta fundamental que se empleara en el disefio del controlador es la refor-
mulacion del problema en términos de LMIs, a partir de los conceptos introducidos en
el capitulo 5. Asimismo, la metodologia que se describira permite el disefio de todo el
sistema de control fuera de linea, pudiendo aplicar esta técnica en el disefio de sistemas

de control para procesos con dinamicas rapidas o en sistemas de tiempo real.
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I
8.2 Meétodo de diseno

La idea fundamental en el disefio del controlador es la minimizacién de la cota su-
perior ~ del indice de coste definido por la ecuacion (8.2-1). Esta propuesta se basa en
las aportaciones descritas en [Tanaka & Wang 2001], las cuales fueron introducidas en
el apartado 5.4.2.

J=XTQX + AUTRAU < ~ (8.2-1)

Donde X se define como [X (k + 1|k) X(k+2[k) ... X(k+ H|k)]T y expresa el conjunto de
predicciones de las variables de estado para un horizonte de prediccion H. La obtencion
del vector X es factible mediante la ecuacion (8.2-2), la cual fue introducida en la figura
7.1 del capitulo 7 del capitulo anterior.

X(k+1]k) AU (k|k)
X(kﬂ)lk] _ ihi(z(ls)) AT X() 4 B AU(Ic.—F 1|k) 8.2:2)
X (k+ H|k) AU (k + T|k)

Por otra parte, el vector AU se define como [AU(klk) Au(k + 1|k) ... AUk + T|k)]|T
y hace referencia al conjunto de incrementos de las acciones de control futuras. Sin
embargo, a diferencia de los controladores predictivos clasicos [Maciejowski 2002], el
vector de acciones de control futuras no vendra definido como resultado de un proceso
de optimizacion, sino que presentara una estructura de control predefinida. En concreto,
se propone la utilizacién de una ley de control PDC, la cual fue introducida en el apartado
5.2 y que responde a la siguiente ecuacion:

REGLA i :

Si z(k)Es MY - Y z,(k) Es M;, Entonces (8.2-3)

AU =-KHX (k)  i=1,2,...r

Donde las ganancias K} se calculan por minimizacion del indice (8.2-1) sujeto al modelo

de prediccién (8.2-2) y pudiendo reescribir el indice como:
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J = ZZh hy {X (k)T (ANTQAT X (k) + AUT(BITQ(BI) AU
i=1 j=1
+2X (k)T (AF)TQBI AU + AUTRAU } <~

= ZZZZhhh he { X(k)" (AT QA X ()

i=1 j=1m=1 s=1
+X (R (KT (BT QB KX (k) — 2X (k)T (A])T QB K X (k)
+X (k)T (KMTREIX (k)} <~

T T T

_ ZZZhhhh {X(®)" [(ANTQAN + (K" (BT QB + R) K]
1j=1 1

i= m=1 s=1

—2X(B)" (AT QB KX (k) + X (k)T (K)"RKT' X (k) } <~

i=1 j=1m=1s=1

KH

S

(BHTRB)+R —(B])TQ
X A1

—Q(B]) Q

X(k)}<’y

(8.2-4)

Aplicando el complemento de Schur, introducido en la ecuacion (5.3-6) del capitulo
5, se puede reescribir la ecuacion (8.2-4) en términos de LMIs:

o y X[ (KD (AT ] 0m
SN hihjha, KH >0 (8.2-5)
i=1 j=1 m=1 (—)?m [ H } X(/f) @jm
Ai
donde,
BEYTQ(BH R —(BET
6, = | BIQED TR ~(B])Q 8.2-6)
-Q(B;") Q
Desarrollando el triple sumatorio de la ecuacion (8.2-5) se obtiene:
Y>> hihihm K =  (8.2-7)
i=1 j=1m=1 Jm AH X (k) @jm
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) ) X0 [ (KT (AmT ey
h3 KH
; Ok | i ] X (k) CH
L ¥ X[ (T (AT ] ey
1
+) 0 3hih; KH
SEUsen| | XW 0y
Y X(R)T | (KT (AT ] ey
1
+ 2 K[
Blen| ] X (k) 0ji
B X [ (&EYT (AT ] 0,
+3 H
3len| ) xm 0.
L AJ
L 1 v X[ (KT (AT ] 6y
2
+ZZhi3hj 3| or (KH) ® o
i=1 j>1 37 AH JJ
y X[ (KT | ey
+3 KH
of | 7| x(h) O;i
(. L AJ - -
v X(R)T | (KIT (AT ] ey
+ 2 K
65 ;{ X(k) @U
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o y XR)T | (KT (AT ] €50
1
+ hihjhpy, = KH
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) XE)T [ (KT (AT | O
+ = K
61el | 7 | Xk Oim
AH
J
v X(0)T | (KT (AT ] ey
1
+ = KM
Slen| ] X (k) ;i
y X[ ey Al | ey
ij Ag X (k) Oi;
Donde,
i=1,---,r, j>1% s.a hjNh;#0, m>j sah,Nh;#0 (8.2-9)

Asimismo, si se puede definir la matriz T;;,, como:

v X[ (KT (AT | O
T%jm £ KlH (82'10)
@fm [ AH j| X(k) ®jm

A partir de la definicion de la ecuacion (8.2-5) y teniendo en cuenta el desarrollo
planteado en las ecuaciones (8.2-7)-(8.2-8), el conjunto de LMIs que permiten obtener la
cota superior del problema de minimizaciéon planteado en la ecuacion (8.2-4) son:

v >0,
Tiii > 0,
1
3 (Tiij + Tiji + Tjis) > 0,
(8.2-11)
1

5 (Tigi + Tji + Tigj) > 0,
1
5 (Tijm + Timj + Tjmi + Tjim + Tmji + Tinij) >0
A pesar de que la LMI (8.2-5) minimiza la cota superior del indice (8.2-1), dicha mi-

nimizacion no garantiza la estabilidad del sistema de control en lazo cerrado, ya que
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no se ha incorporado explicitamente ninguna condicién suficiente que garantice dicha
especificacion.

La inclusién de la condicion de estabilidad se basa en la introduccion de restricciones
adicionales para la matriz K7, la cual puede ser definida como:

KO
KAt

KH —

i (8.2-12)

Esta matriz contiene los coeficientes de las matrices de realimentacion para todo el
horizonte de prediccion, donde K? hace referencia a los coeficientes de la matriz KX
que son empleados en la accion de control AU(k). Asimismo, y dado que se empleara
una politica de horizonte movil, la accion de control que se inyectara en el sistema sera
siempre la calculada a partir de los coeficientes de K;p, por lo que la inclusion de la
condicion de estabilidad (8.2-13) y (8.2-14), relativa al primer instante de prediccion,
garantiza la estabilidad del sistema en bucle cerrado.

P P(AY)T — (KYP)" (BY)"
AP — BYK?P P a -
P AL P+ASP-BK)P— BRI P\ T
2

i=1,...,r, 1 <j, sujetoa h; Nh; #0

Las ecuaciones (8.2-13) y (8.2-14) son proceden de la aplicacion de la condicion de
estabilidad para sistemas discretos introducida en [Tanaka & Wang 2001] y presentada
en el capitulo 5, particularizada para el primer instante de prediccion a partir del modelo
de prediccion (8.2-2). Asimismo, K? es la submatriz de K que hace referencia al primer
instante de prediccion y, donde AY y B? son las submatrices contenidas en A¥ y BH

respectivamente que describen el comportamiento del primer instante de prediccion.

Sin embargo, las ecuaciones (8.2-13) y (8.2-14) que incluyen la condicion de estabili-
dad de K? son BMIs, ya que presentan una relacion bilineal* entre la variables K? y P,
hecho que complica la obtencién de una solucion al conjunto de inecuaciones.

La solucion directa para dar respuesta al nuevo problema que se plantea es la utili-
zacion de BMIs (Bilineal Matrix Inequalites). Sin embargo, los problemas con BMIs son,
en general, no convexos y no pueden ser resueltos en tiempo polinomial como las LMIs
[Goh et al. 1996].

Para la resolucion de estas BMIs se ha optado por un método alternativo de tipo ite-
rativo denominado ILMI descrito en [Salcedo et al. 2008]. La idea fundamental de este

*Funcion de dos variables que es lineal y homogénea en ambas variables de manera independiente.
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método es mantener constante uno de los términos implicados en la bilinealidad (por
ejemplo P), pudiendo resolver el conjunto de LMIs resultantes con técnicas numeéricas
tradicionales. A continuacion, se recalcula el término constante empleado en el paso
anterior con la nueva informacion disponible (K?). El objetivo del método es la conver-
gencia de los parametros incognita tras un un nimero de iteraciones, pudiendo, en el
mejor de los casos, obtener la misma solucion que se obtendria resolviendo el problema
como una BMI. Cabe destacar que en la mayoria de ocasiones se obtiene una solucion del
problema mas conservativa que en el planteamiento BMI original, aunque satisfaciendo
todas las condiciones establecidas.

A continuacion se muestra de manera esquematica el algoritmo iterativo empleado
para la resolucion del problema bilineal planteado.

ALGORITMO ILMI:

= Paso 1. Resolucion de las ecuaciones (8.2-11) sujeto a la minimizacion de ~. La ~*
resultante sera el mejor valor del indice posible y, por tanto, el valor minimo que
se podra alcanzar mediante el método iterativo.

» Paso 2. Comprobacion de la condiciones de estabilidad (8.2-13) y (8.2-14) emplean-
do los valores K} obtenidos en el Paso 1. En caso de satisfacer dicha estabilidad no
es necesario seguir con el proceso de diseno, ya que habrian obtenido un conjunto
de valores K/’ que minimizan el indice y satisface la condicion de estabilidad para

el primer instante de prediccion.

= Paso 3. SiPaso 2 no se satisface se deben calcular los valores K? y P que estabilizan
el bucle cerrado empleando las siguientes LMIs (estabilidad de sistemas discretos
[Tanaka & Wang 2001]):

>0, (8.2-15)

F F(AD)" — (M) (B)"
AYF — BOM; F

>0

)

(8.2-16)

0 0 0 0 T
{ r (AiF+AjF—Bi JV[j—BjMi) ]

2
0 (0] 0 0
AYF4+ AYF—B?M; —BYM; P
2

i=1,...,r, 1 <j, sujetoa h; Nh; #0

dondei=1,...,r, K) =M,F-1yP=F"1.

= Paso 4. Calcular el maximo valor de v a partir de las LMIs (8.2-11) y de los valores
de K obtenidos en el Paso 3 y dejando libre K/7~'.

= Paso 5. Obtencion de K7 que satisface conjuntamente (8.2-13), (8.2-14) y (8.2-11)
tomando la matriz P de (8.2-13) y (8.2-14) como constante (empleando el valor

obtenido en el Paso 3).
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= Paso 6. Recalcular la matriz P a partir del valor K? obtenido en el Paso 5 utilizando
(8.2-13) y (8.2-14).

m Paso 7. Sila v calculada en el Paso 5 es mayor que el valor de v obtenido en el Paso
1 se deben repetir los pasos 5-7 has ta que:

1. Se alcance un niimero maximo de iteraciones definidas a priori.

2. La diferencia entre dos v* consecutivas sea menor que una tolerancia fijada de
antemano.

3. La diferencia entre el v calculado y el v* sea menor que la tolerancia fijada.

Cabe sefialar, que la implementacion real del algoritmo hace necesario que la condi-
cion del Paso 7 del algoritmo no sea estrictamente la igualdad. En particular, se emplea
una tolerancia (valor a determinar por el disenador) sobre el valor minimo obtenido en el
Paso 1, asi como una una condicion de extincion del algoritmo. Este ultimo término eva-
lua la diferencia entre el valores de v de las ultimas dos iteraciones de manera que si la
diferencia entre ambos es muy pequeia (valor a determinar por el disefiador) provocara

el cese de las iteraciones.

Una vez aplicado el método de diseno descrito por algoritmo anterior, se obtienen
las matrices de realimentacion K}/ que minimizan el indice cuadratico (8.2-4), donde el
subconjunto de matrices de realimentacion K?, referentes al primer instante de predic-
cion, garantizan la estabilidad del sistema en bucle cerrado mediante la satisfaccién de
las condiciones (8.2-13) y (8.2-14).

8.3 Ejemplo de diseno

En este apartado se mostrara un ejemplo de disefio empleando el mismo proceso que
fue identificado en capitulo 7. El proceso introducido en el apartado 7.4 es el sistema
mecanico denominado péndulo invertido, el cual se encuentra gobernado mediante un

motor de continua con reductora, tal y como muestra la figura 8.1.

En el capitulo 7 se obtuvieron las matrices A, Bf y CH (ecuaciones (7.4-5)-(7.4-8))
a partir del método de identificacion de predictores FLAP propuesto. A partir de dichas
matrices, se pueden obtener las submatrices descritas en (8.3-1) y (8.3-2), éstas seran
las matrices que describen el comportamiento dinamico del sistema para el primer ins-
tante de prediccion y, por tanto, seran empleadas en la formulacion de la condicién de
estabilidad planteada mediante las ecuaciones (8.2-13) y (8.2-14).
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Péndulo

Reductora 10:1

+V

FIGURA 8.1: Representacion del péndulo invertido y motor con reductora.

1 0 0 1
A= o o 1| ,BY=| o ,C?:[o 0 1} (8.3-1)
0.0085 —-1.1 2.1 —0.001
1 0 0 1
A= o o 1 | .BS=| o c8=l0 0 1] (8.3-2)
0.034 —0.96 1.9 0.004

El objetivo del disefio de sistema de control borroso predictivo que se propone es la mi-
nimizacion del indice expresado mediante la ecuacion (8.2-1). El horizonte de prediccion
y control que se estableceran como parametros de disefio seran igual a 10. Las matrices
de ponderacion @ y R son definidas como matrices identidad, donde R presentara las
dimensiones 30 x 30 y @ sera 10 x 10.

A partir de las matrices (7.4-5)-(7.4-8), (8.3-1) y (8.3-2), se puede aplicar el algorit-
mo ILMI que contempla la minimizacion del indice descrito por la ecuaciéon (8.2-1) y la
satisfaccion de las condiciones de estabilidad (8.2-13) y (8.2-14). El resultado de dicho
algoritmo son las matrices de realimentacion K{ y Ki' descritas en la ecuacion (8.3-3).
Asimismo, las submatrices KV y K9, mostradas en las ecuacion (8.3-4), son las encarga-
das de satisfacer la condiciones de estabilidad (8.2-13) y (8.2-14). De hecho, estas dos
ultimas matrices son las que realmente seran implementadas en el controlador borro-
sa con estructura PDC que conformara el sistema de control del sistema. Asimismo,
se presentan a continuacion los valores obtenidos para parametros caracteristicos del

algoritmo de disefio:
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El niimero de iteraciones maximo empleado ha sido de 25.

La tolerancia empleada para la evaluaciéon de la diferencia de dos valores consecu-
tivos de v y respecto del valor v* es de 1-1073.

= La v* que se obtiene al resolver el Paso 1 del algoritmo es de 118,8304.

La v obtenido mediante la consecucion de los Pasos 5-7 es de 1376,3.

_0.6109 —16.3645 18.5527 22741  —23.9391 22.8172

0.1940 81224 —9.4111 —0.9006 163141 —15.1930
0.0596  3.6655 —4.2785 —0.3227 59706  —5.6502
0.0233 17650  —2.0592 ~0.1052  1.9780  —1.9496
i | 00126 L0973 12220 | | 00U 04sTe 0559 | oo
0.0157  0.7530  —0.7898 0.0186  —0.0866 —0.0047
0.0269 0.4662 —0.4461 0.0145 —0.1963  0.1288
0.0298 0.2556 —0.2038 0.0094 —0.1983  0.1501
0.0240  0.0699  —0.0069 0.0032 —0.1415  0.1121
| 00147 00852 0.1410 | | 0.0006 00095  0.0843 |
K9 = [ 0.6109 —16.3645 18.5527 } , KO = { 22741 —23.9391 22.8172 } (8.3-4)

La figura 8.2 muestra el resultado de simulacion empleando el controlador PDC bo-
rroso diseflado. La simulacion tiene en cuenta el vector de estado inicial del sistema
[§ & — 10], a partir de este estado inicial, el sistema de control consigue estabilizar el

sistema minimizando el indice establecido en el disefio previo.

8.4 Conclusiones

El presente capitulo ha introducido una nueva propuesta de control borroso predicti-
vo a partir de la estructura del predictor FLAP introducido en el capitulo 7. La uniéon de
estas dos contribuciones (predictor + controlador borroso predictivo) permite superar
las limitaciones de otras propuestas existentes, tal y como se introdujo en el capitu-
lo anterior. Asimismo, esta nueva propuesta satisface tanto la minimizacién del indice
propuesto como la condicion de estabilidad para el primer instante de predicciéon. La
satisfaccion de dicha condicion de estabilidad viene justificada por la aplicacién de una

politica de horizonte moévil, ampliamente utilizada en el entorno de control predictivo.

Por ultimo, todo el diseflo del sistema de control se realiza fuera de linea por lo que
la implementacién real se reduce a la implementacion de un controlador PDC borroso,
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FIGURA 8.2: Resultados de simulacion del sistema de control FLAP para el péndulo invertido con reductora.

cuyas matrices de realimentacién vienen prefijadas por el diseflo de control iterativo
previo. Dicho controlador posee, por tanto, un reducido coste computacional en linea,
siendo aplicable a procesos con dinamica rapida y aplicaciones de tiempo real.
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CAPITULO 9

Control Predictivo Borroso

Forward-Backward

"Optimization: The term optimization, or mathematical programming, refers to the
study of problems in which one seeks to minimize or maximize a real function by sys-
tematically choosing the values of real or integer variables from within an allowed set".
Wikipedia - The Free Encyclopedia

9.1 Introduccion

El apartado 7.1 del capitulo 7, describia las principales limitaciones existentes en la
aplicacion de la filosofia de control predictivo sobre procesos no lineales representados
mediante modelos borrosos TS. Ademas, se proponia una primera alternativa para resol-
ver algunas de las limitaciones existentes mediante la definicion de un nuevo modelo de
prediccion TS. Por otra parte, en este capitulo se propone una segunda alternativa para
afrontar el disefio de controladores predictivos basados en modelos TS.

El objetivo, de manera analoga a la metodologia propuesta en el capitulo 8, es el
disefio de un controlador borroso con estructura PDC que satisfaga las premisas que se
establecen en el disefio de controladores predictivos (véase capitulo 1). Sin embargo, esta
segunda propuesta no se basa en la reformulacion de un predictor borroso, tal y como
se propone en el capitulo 8, y el posterior disefio de un controlador PDC mediante la

reformulacion del problema en LMIs. En este caso, el enfoque que se basa en la aplicacion
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del principio de optimalidad de Bellman para obtener de manera recurrente las acciones
de control del sistema, utilizando un modelo de prediccion TS con predicciéon a un paso.

9.2 Aplicacion del Principio de Optimalidad

Los controladores predictivos tradicionales, en general, se basan en la minimizacién
de un indice de coste, tal y como se describi6 en el capitulo 1. Dicho problema de opti-
mizacion se encuentra, en la mayoria de ocasiones, sujeto a un conjunto de restricciones
que se definen tanto en las variables de controladas como en las manipuladas. Estas res-
tricciones hacen inviable la resolucion del problema de optimizacién de manera analitica,
por lo que es necesario incluir una etapa de optimizacion numérica que proporcione la
secuencia de control que satisface todas o la mayoria de restricciones asi como la mini-
mizacion del indice. Por tanto, este proceso de optimizacion se basa en la busqueda de la
mejor secuencia de acciones de control entre muchas posibles alternativas. Las acciones
de control pueden entenderse como una secuencia de decisiones que nos proporcionan
la solucion optima. Por ello, dada una subsecuencia de decisiones, siempre se conoce
cual es la decision que debe tomarse a continuaciéon para obtener la secuencia 6ptima.

El matematico R. Bellman estudi6 en profundidad la posibilidad de obtener el conjun-
to de decisiones Optimas en problemas de programacion dinamica. En [Bellman 1957],
Bellman enunci6 el conocido principio de optimalidad:

Una politica de decision optima tiene la propiedad de que, cualesquiera sean los
estados las decisiones iniciales tomadas, las restantes decisiones deben constituir
una politica 6ptima con independencia del estado resultante de la primera decision.

Por tanto, y para que el principio se cumpla, dada una secuencia 6ptima de deci-
siones, toda subsecuencia de ella es, a su vez, 6ptima. Contemplar un problema como
una secuencia de decisiones equivale a dividirlo en subproblemas de talla inferior, en
principio mas facilmente resolubles.

Por ejemplo, se puede aplicar el concepto de optimalidad al problema de la figura
9.1, donde se pretende obtener el camino 60ptimo entre a — e dentro de un problema de
multiple decision.

En primer lugar, supongase que la primera decisién (tomada en a) tiene como resulta-
do el trayecto a — b, lo que determina un coste J,,. A continuacién, la siguiente decision
es el trayecto de b — e con coste J,.. Por tanto, el coste J?, entre el punto a y e, que se
supone el camino 6ptimo, se puede expresar como:

Sy = ab+Jbe (92'1)

ae
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Punto b

Punto a

Punto e
FIGURA 9.1: Trayectoria optima entre a'y e.
Por tanto, tal y como se apunt6 anteriormente, si el camino a—b—e es 6ptimo entre a —
e, entonces b — e es camino 6ptimo entre b y e. Para comprobar este principio, supongase

que ahora el camino 6ptimo entre b y e es a través del punto ¢, tal y como muestra la
figura 9.2.

Punto b

Punto a

Punto ¢

Punto e

FIGURA 9.2: Trayectoria optima entre a'y e a través del punto c.

Para que se cumpla esta situacién se debe satisfacer que Jy.. < Jie y, poOr tanto,

Jab+che < Jab""]be = J;e (92'2)

A la vista de (9.2-2) la Unica manera de satisfacer la inecuaciéon es que el camino

a —b— e no sea el Optimo entre a y e.

Este capitulo plantea la extension del concepto de optimalidad al disefio de controla-

dores predictivos borrosos mediante LMIs. Para poder comprender mejor esta propues-
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ta, resulta interesante recordar la formulacién del modelo de prediccién que se emplea
en sistemas lineales expresados mediante espacio de estados (descrito en el apartado
7.1 del capitulo 7). Esta formulacion, permite obtener una expresion de la prediccion a
n pasos en funciéon del vector de estados iniciales y de las acciones de control futuras
(ecuacion (7.1-4)). En general, este predictor es utilizado en la etapa de optimizacion
para obtener la secuencia 6ptima de control.

Por otro lado, es posible plantear un predictor con una estructura similar a la expre-
sion (7.1-4) a partir de un modelo borroso TS. En particular, la ecuacion (7.1-7) describe
un predictor a n pasos con estructura borrosa. Sin embargo, la utilizacién de un predic-
tor de este tipo complica considerablemente el proceso de optimizacién necesario para
obtener la secuencia de acciones de control 6ptimas. Esta dificultad afiadida se debe a
que el problema de optimizaciéon resultante se debe resolver mediante algoritmos de
optimizacion no convexa. Asimismo, la posibilidad de reformular la expresion (7.1-7)
en términos de LMIs, para plantear la resolucion de manera analoga a las propuestas
formuladas en [Tanaka & Wang 2001], resulta complejo e incluso poco viable.

Ante la imposibilidad de utilizar la expresion de prediccion (7.1-7), se plantea la apli-
cacion del principio de optimalidad de Bellman. El objetivo es intentar dividir el proble-
ma de optimizacion que se plantea en (9.4-1) sujeto a (7.1-7), en un conjunto de sub-
problemas de optimizacion mas sencillos y, que a través del principio de optimalidad,
aseguren la obtencion de una solucion global 6ptima, utilizando tinicamente un modelo
de prediccion a un paso. Asimismo, el planteamiento de cada uno de los subproblemas
de optimizacion debe de aceptar ser reformulado en términos de LMIs, ya que es una
herramienta que permite, de manera eficiente, trabajar con modelos borrosos TS tal y

como se ha visto en capitulos anteriores.

La aplicacion del principio de optimalidad al control predictivo que se propone, se
basa en dividir el problema de optimizacion de toda la secuencia de acciones de control
en un conjunto de problemas de optimizacion definidos para cada uno de los instantes
de prediccion. Es decir, se pasa de calcular todas las acciones de control de manera
conjunta a calcular cada accion de manera independiente. A priori, se podria pensar que
el calculo de las acciones de control de manera independiente no aseguran una solucion
Optima global, sin embargo la aplicacion del principio de optimalidad permite asegurar
esta cuestion.

El calculo de la accion de control en cada uno de los instantes de prediccion es si-
milar a la metodologia que se aplica en el disefio de controladores LQR en espacio de
estados, donde se emplea rescursivamente la ecuacion de Riccati. Sin embargo, en este
caso se sustituye la expresion de Riccati por la resoluciéon recursiva de un problema de
optimizacion formulado en términos de LMIs [Tanaka & Wang 2001], tal y como muestra
la figura 9.3.
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FIGURA 9.3: Concepto de Optimalidad de Bellman en Control Predictivo.

La idea principal que se introduce en la figura 9.3 puede ser expresado matematica-

mente por la siguiente ecuacion:

H-1
=3 X(k+5)"QX(k+j)+Uk+j)"RU(k+j), p=H—1,...,0 (9.2-3)
Jj=p

9.2.1 Formulacion Matematica

El planteamiento de disefio se basa en la minimizacion de un indice de coste de tipo

LQR (9.2-4) para cada uno de los instantes de prediccion, empleando un controlador con

estructura PDC (9.2-7). Ademas, el problema de minimizacién se encuentra sujeto a la

dinamica del proceso (9.2-6). La definiciobn matematica de este planteamiento se describe

a continuacion.

Sea el indice de coste,

sujeto a,

donde

H-1
p)=> X(k+)"QX(k+j)+Uk+j)"RUk+j), p=H—-1,...,0 (9.2-4)
Jj=p
Minimizar J(p) p=H —1,...,0 (9.2-5)
X(k+j+1)= Zh ) (A X (k+ j) + BiU(k + j)) (9.2-6)
Uk +§) Zh (k4 )X (k+7) (9.2-7)

La resolucion del problema de optimizacién descrito en (9.2-4) particularizado en

un Unico instante de prediccion p (por ejemplo p = H — 1), puede resolverse mediante
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un planteamiento en términos de LMIs, tal y como se describi6 en el teorema 6.2.1 del

capitulo 5:
Mg o 928
Sujeto a:
F >0,
YH-1 XT(k+H-1) (9.2-9)
>0,
X(k+H—-1) F

Aux; FCT  —MT

(2 (2

CF —Q ' o <0,i=1,---,r (9.2-10)
—M; 0 -—R!
[ Auz, FCT M FCT —MT ]
CF —Q ' 0 0
-M; 0 —R' 0 0 <0, i>jsahiNhj#¢ i=1,---,r (9.2-11)
C,F 0 0 -Q!
—M; 0 0 0 —R!
Donde,
F FAT — MTBT
Auzxy = (9.2-12)
A,F — B;M; F
F GT
Auzy = " (9.2-13)
Gij F
A F+A.F—B,M;— B;M;
_ W . My — BiMy) (9.2-14)

ij = 5
Las matrices de realimentacion del estado se extraen a partir de la solucion de las
LMIs como

Ki(k+H—-1)=MF™ i=12 .,r (9.2-15)

El resultado de la resolucion del problema de minimizaciéon planteado, sera el con-
junto de matrices de realimentacion K;(k+ H — 1), ¢ =1,...,r. Sin embargo, este plan-

teamiento presenta una dependencia del vector de estados iniciales X (k+ H —1) cuando
206
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se formula el problema en términos de LMIs, tal y como se muestra en las ecuaciones
(9.2-9)-(9.2-11). Por tanto, es necesario conocer a priori el vector de estados iniciales
X (k + p) para resolver numéricamente el problema (figura 9.3).

La dependencia de la resolucion del vector de estados iniciales, introduce dos restric-
ciones importantes en el disefio. En primer lugar, el controlador PDC que resulta de la
solucion del problema planteado en (9.2-8), es valido tinicamente para un vector de esta-
dos iniciales concreto. Por tanto, si el vector de estados iniciales cambia se debe volver a
calcular los parametros del PDC, lo que se presenta como un inconveniente importante

cuando se quiere realizar una implementacion real del sistema de control.

La segunda restriccion que se introduce hace referencia a la aplicacion del principio
de optimalidad, ya que para calcular el controlador PDC en un instante de prediccion
determinado el vector de estados iniciales que es necesario conocer se encuentra de-
terminado por el controlador PDC calculado en el instante anterior, el cual en principio
todavia no se ha calculado. Por tanto, parece complicado aplicar una metodologia recur-
siva desde el ultimo instante de prediccion hasta el inicial, a la vista de las restricciones
que se han descrito. Sin embargo, a continuacion se proponen algunas alternativas para

superar dichas restricciones.

Una solucion a la dependencia del calculo del controlador PDC respecto del vector de
estados iniciales viene descrita en [Tanaka & Wang 2001], donde se propone la delimita-
cion de una region acotada (R,) en el espacio de estados que contienen todas los posibles
valores del vector de estados iniciales para J(p). En [Tanaka & Wang 2001], se define una
region R, como el politopo descrito por el conjunto de sus vértices. Asimismo, dichos
vértices se definen como la combinaciéon de los valores maximos y minimos establecidos
para cada variable de estado. Por ejemplo, supongase un sistema con dos variables de
estado X; y X5, donde la region de posibles estados iniciales vendria definida por el
politopo Ry. Los vértices de dicho politopo se definen a partir de los valores maximos y
minimos de las variables de estado. En este caso particular, los valores de las variables
serian maximo(X;) = 2, maximo(X,) = 1, minimo(X;) = —3 y maximo(X,) = —6. Por
tanto, la region R, vendria definida por los cuatro vértices v;(2,1), v2(—3,1), v3(2,—6) y
v4(—3,—6), tal y como se puede observar en la figura 9.4.

La ventaja de emplear la region acotada R, es que puede ser expresada en términos
de LMI, tal y como se muestra en [Tanaka & Wang 2001], donde se concluye la necesidad
de incluir una LMI por cada uno de los vértices del politopo. Dicha LMI presenta se define
de la siguiente manera:

1T
Tp+1  Up

>0, [=1,...,2" (9.2-16)

d&\‘
|
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X0 Regi6n Acotada
que contiene el Vector
de Estados Iniciales
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v4(—3,—6) v3(2,—6)

FIGURA 9.4: Region acotada por los vértices del politopo que describe el conjunto de posibles vectores de estados

iniciales.

donde nz es el nimero de variables de estado del sistema y vi, es el vector que representa
cada uno de los vértices del politopo.

La definicién de las LMIs con estructura (9.2-16) permite sustituir la condicion (9.2-11)
que depende del valor exacto del vector de estados iniciales por un conjunto de desigual-
dades que hacen referencia a cada uno de los vértices. Por tanto, el controlador PDC que
resulta de la resolucion del problema (9.2-11) ya no tendra el condicionante de ser valido
para un unico vector de estados iniciales.

En esta tesis se propone emplear una modificacion de la definiciéon de la regién aco-
tada R, que se ha descrito anteriormente. En particular, se propone definir la region
acotada mediante una hiperesfera de radio r, que contenga al politopo que se describe
con la ecuacion (9.2-16). La figura 9.5 ilustra esta idea particularizada en el ejemplo de
dos variables de estados que se ha empleado para definir el politopo.

El Gnico parametro necesario para definir la hiperesfera, siempre y cuando la hiperes-
fera se encuentre centrada en el origen, es el radio de la misma, el cual se determina, en
este caso particular, como el médulo del vector que une el centro del politopo con uno
de los vértices. Por ejemplo, en el caso descrito por la figura 9.4, el centro del politopo
se encuentra definido en el punto (-0.5,-2.5), por tanto se puede definir el radio como

ro = +/(2+0.5)2 + (1 + 3.5)%, tal y como se aprecia en la figura 9.5.

Para poder emplear esta nueva definicién es necesario que pueda ser expresada en
términos de LMIs. Para ello, se parte de la ecuaciéon (9.2-17), la cual se define como una
funcion de Lyapunov:
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FIGURA 9.5: Region acotada por los vértices del politopo que describe el conjunto de posibles vectores de estados
iniciales y la hiperesfera de radio ro.

V(X (k+0) = XT(k+0)PX(K +0) (9.2-17)

donde se satisface la siguiente inecuacion:

XT(k+0)PX(k+0) <~ (9.2-18)

Por otra parte, se define la region del espacio contenida por una hiperespera de radio

ro COMO:
XT(k+0)X(k+0) <2 (9.2-19)
Si multiplicamos el término derecho de la ecuacion anterior por % se obtiene:
XT(k+0)X(k+0) < rg% (9.2-20)
operando,
XT(k+O)T12X(k+O) < (9.2-21)
0

Por tanto, atendiendo a la ecuacion (9.2-18) y (9.2-21) se puede determinar que:
XT(k+0)F X (k +0) < XT(k+O)%X(k+O) <5 (9.2-22)
donde F = P~ 'y, donde la ecuacion (9.2-22) se satisface si:

Fl<-Lr (9.2-23)

St =2

A partir de la ecuacion (9.2-23) y, aplicando el complemento de Schur se obtiene que:
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II-IF'T>0=

7o
(9.2-24)
2T
= Schur= | 70 >0
I F

Después de este breve desarrollo se obtiene la ecuacion (9.2-24) que permite definir
la region acotada dentro de una hiperesfera de radio r, en términos de LMIs. A partir
de esta expresion, es posible sustituir el conjunto de inecuaciones que se derivarian
de la ecuacion (9.2-16) introducida en [Tanaka & Wang 2001] que establece la region
acotada a partir de los vértices del politopo que lo define. Esta propuesta para definir la
region acotada mediante una hiperesfera, permite emplear una tnica LMI para describir
el conjunto de posibles vectores de estados iniciales, mientras que con la expresion
(9.2-16) era necesario definir una LMI por cada vértice del politopo. Sin embargo, el
inconveniente que aparece es que la region acotada mediante una hiperesfera resulta ser
mas conservativa, ya que es necesario incluir una region acotada mayor a la descrita por

el politopo que se encuentra incluido en la misma.

La definicion de la LMI (9.2-24) permite superar la dependencia del valor exacto del
vector de estados iniciales, dicha restriccion se presentd6 como el primero de los condi-
cionantes a la hora de resolver el problema de optimizacion descrito en (9.2-8). La otra
problematica asociada a la resoluciéon de dicho problema de optimizacién es la necesidad
de conocer las regiones acotadas a priori. Es decir, cuando se quiere aplicar una politica
de optimalidad basada en el principio de Bellman, se suele iniciar el el proceso de reso-
lucion en el Gltimo instante de prediccion. En este caso particular, el primer problema
de optimizacion que se debe resolver es la obtencién del controlador PDC que minimiza
el indice de coste evaluado en el ultimo instante de prediccion (H — 1). Por tanto, para
que este problema sea resoluble es necesario conocer el radio de la hiperesfera Ry _» que
define el conjunto de posibles vectores iniciales. Sin embargo, el radio de ésta no es co-
nocido. Esto sucede en todos los instantes de prediccion, por ello, es necesario definir a
priori las regiones acotadas R, para cada uno de los distintos instantes de prediccion. En
cualquier caso, esto no resulta una tarea sencilla, ya que en cada instante de prediccion
el conjunto de posibles vectores de estados iniciales depende del instante anterior.

La mejor manera de entender la dependencia entre las distintas regiones acotadas es
con un ejemplo. Por ello, supongase que se desea calcular la region acotada de estados
iniciales en el instante (k+ H — 1), siendo H el horizonte de prediccion. Este punto coinci-
de con el primer fragmento de indice a evaluar si se aplica el principio de optimalidad de
manera recursiva. El objetivo en dicho instante es obtener el controlador PDC que pro-
porciona la U(k + H — 1) Optima para el indice (9.2-4). La informacion que seria necesaria
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para poder calcular Ry_; es la regiobn Ry _», asi como los parametros del controlador
PDC en dicho instante. Si se supone conocida dicha informacién entonces:

X(k+H—=1)=> hi(A; — B> hjK;(k+H—2)X(k+H —2) (9.2-25)
i=1 j=1

X(k+H—1)=M;(k+H—-2)X(k+H—2) (9.2-26)

M;j(k+H—-2)=A,+ B;K;(k+H —2) (9.2-27)

donde X(k+ H—1) € Rg_1y X(k+ H —2|k) € Ry_2, y donde la region acotada se
encuentra contenida en una hiperesfera de radio r_». Si se aplica la ecuacién (9.2-26) so-
bre las regiones acotadas que determinan el Conjurntors de vectores iniciales en el instante
(k+H —1)y (k+H—2)y teniendo en cuenta que Y > hi(z(k+ H —2))h;(z(k+ H—2)) = 1,

i=1 j=1
se obtiene la siguiente relacion:

[X(k+H =1 < [[Mi(k+H=2)||X(k+H —=2)|| < p(M(k+H —2))[| X (k+H —2)] (9.2-28)

p(M(k+ H — 2)) £ maz;jp(M;;(k + H — 2)) (9.2-29)

donde p(M;;(k+H —2)) define el radio espectral de la matriz M;;(k+H —2) que expresa
el valor maximo de los autovalores de dicha matriz. Si generalizamos la ecuacion (9.2-28)
para cualquier instante de prediccion se obtiene que:

[Bpsall < IM(E+p)IRy|| = p(M (K + p)) || Byl (9.2-30)

Por tanto:

rp+1 < M(k + p)ry = p(M(k + p))rp (9.2-31)

En el caso de sistemas discretos, la matriz M;;(k + p) siempre contendra autovalores
menores de uno y por tanto p(M;;) < 1. Esto es debido a que la matriz M;;(k + p) des-
cribe un sistema discreto realimentado estable, por tanto todos los autovalores de dicho
sistema se encuentran dentro del circulo unidad para poder satisfacer el criterio de esta-
bilidad. Por tanto, la ecuacion (9.2-28) permite obtener la region acotada de los estados
iniciales en un instante a partir la region acotada y las matrices de realimentacion del
controlador PDC del instante anterior.

La solucion que se ha adoptado en esta tesis para obtener las regiones acotadas a

priori, es la resolucion del problema de optimizacion descrito en (9.2-4) en cada instante
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de prediccion, partiendo del instante (k+0) hasta (k+H —1). Por ello, se plantea la realiza-
cion de una primera iteracion que se podria denominar hacia delante o Forward, donde
el punto de partida es la region acotada R, y finaliza en la region Ry_;. Obviamente, la
region Ry y el rg asociado son definidos por el disefiador, en funcion de las limitacio-
nes que determine apropiadas para cada variable de estado. Una vez se conoce el valor
concreto de ry es posible resolver el problema de optimizacion en dicho instante. Acto
seguido, se puede obtener la siguiente region acotada R; definida mediante el radio ry,
a partir de la expresion descrita en (9.2-30). Una vez se han definido todas las regiones
acotadas desde Ry hasta Ry_; se debe realizar una segunda iteracion denominada hacia
atrds o Backward, en esta iteracion se aplica el principio de optimalidad para recalcular
los controladores PDC, los cuales representan el conjunto de decisiones Optimas desde
el ultimo instante de prediccion hasta el primero utilizando las regiones calculadas en la
etapa denominada Forward.

9.3 Descripcion del algoritmo de diseno

A continuacion se describen detalladamente distintos los pasos que se deben seguir
con el objeto de resolver el problema de minimizacion descrito por la ecuacion (9.2-4),
sujeto a (9.2-6) y (9.2-7), en cada instante de prediccion.

ETAPA FORWARD

m PASO 1. Definicion de la region inicial Ry. La obtencion de R, se consigue mediante
la definicion del radio rq de la hiperesfera que contiene el politopo.

= PASO 2. Resolucion del problema de minimizacion definido para J(0) [Tanaka & Wang
2001], reformulado en términos de las LMIs (9.3-2), (9.3-3), (9.3-4) y (9.3-5) plantea-
do en el instante (k+0). El objetivo es obtener las regiones acotadas en los distintos
instantes de prediccion, aunque no se asegura el principio de optimalidad.

MR 931
Sujeto a:
F >0,
(9.3-2)
oI
o >0 (9.3-3)
I F
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Auzy FC’Z.T —M7T
C,F —Q! <0,i=1,--,r (9.3-4)
—Mi —R71
[ Auz, FCT —MT FCT  —MT
C;F —Q' 0 0 0
-M; 0 —-R!' 0 0 <0, i>jsah Nhj#¢ i=1--,r
C;F 0 0 -t 0
—M,; 0 0 0 —R!
] (9.3-5)
Donde,
F FAT — MT BT
Auzxy = (9.3-6)
A,F — B,M; F
F GT
Auzy = " (9.3-7)
Gij F
AF+A.F—BM:— B: M,
Gij _ ( 7 7 5 i) J ) (93'8)
Ki(k+0) = MF™* (9.3-9)

= PASO 3. Calculo del radio espectral maximo.

max(p(M(k +0)) = maz(max(p(A; — B;K;(k +0))), maz(p(4; — B; K;(k +0))),
ymaz(p(A; — B;K;(k +0))),

ij=1,....r
(9.3-10)
m PASO 4. Calculo de la region acotada R; a partir del su radio r;.
r1 = maz(p(M(k 4+ 0))ro (9.3-11)

m PASO 5. Obtencion de las regiones acotadas desde Ry hasta Ry _;. Para ello se deben
repetir los paso 2, 3 y 4 para cada instante de prediccion, obteniendo los radios de
las hiperesferas (r, hasta ry_1).
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ETAPA BACKWARD

= PASO 6. Aplicacion del principio de optimalidad de Bellman para obtener las matri-
ces de realimentacion del controlador PDC. Resolucion del problema de minimiza-
cion J(H — 1) reformulado en términos de las LMIs (9.3-2), (9.3-3), (9.3-4) v (9.3-5),
planteado en el instante (k+ H — 1) y minimizando el término g _;.

= PASO 7. Obtencion recursiva de las matrices de realimentacion desde el instante
(k + H — 2) hasta (k + 0) empleando las regiones acotas obtenidas en los paso 1 a
5. El problema de optimizacion que se resuelve es el formulado en (9.3-2), (9.3-4) y
(9.3-5), donde se sustituye la LMI (9.3-3) por (9.3-12).

(A/p_7p+1)l I
2
Tp >0,p=0,---,H-2 (9.3-12)
1 F

La aplicacion de los 7 pasos descritos proporcionan un controlador PDC para cada
uno de los instantes de prediccion, dicho controlador minimiza el indice de coste y
satisface el principio de optimalidad descrito en el apartado 9.2.

9.4 Restricciones en las variables

Un elemento fundamental en la filosofia de control predictivo es la capacidad de ges-
tionar las restricciones en las distintas variables del proceso. En la mayoria de disefios,
dichas restricciones son debidas a las limitaciones fisicas existentes o a rangos de segu-
ridad que no deben de ser superados.

La restricciones afectan principalmente a dos tipo de variables. Por una parte, las
variables manipuladas o acciones de control, las cuales suelen presentar restricciones
duras debidas a limitaciones fisicas impuestas por los actuadores existente en el pro-
ceso real. Por otra parte, también se suelen gestionar las restricciones en las variables
controladas o de salida. Generalmente, este tipo de restricciones suelen denominarse de
tipo blandas, ya que la violacion de las mismas esta permitido en aquellos casos donde la
incorporaciéon de las mismas plantearia la irresolubilidad del problema de optimizacion.

9.4.1 Restricciones en las acciones de control

El capitulo 5 describia en el apartado 5.4.3.2 la reformulacion de las restricciones
de las acciones de control en términos de LMIs para sistemas borrosos TS, tal y como
se presenta en [Tanaka & Wang 2001]. Las LMIs descritas en las ecuaciones (5.4-23) y
(5.4-24) muestran como, de nuevo, la inclusion de este tipo de restricciones se encuentra
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sujeta al conocimiento del vector de estados iniciales. La formulacion de las LMIs (5.4-23)
y (5.4-24) se basa en la definicion de la funcion de Lyapunov descrita en la ecuacion
(5.3-10), donde se asume que X7(k + p)PX(k + p) < 1. Esta hipotesis no resulta valida
cuando se desea emplear las LMIs que definen la restriccion de las acciones de control,
unidas al disefio de un controlador PDC 6ptimo basado en la minimizaciéon del indice
descrito en (9.2-4). Ya que el fundamento teérico de dico problema de diseilo, se basa
en la obtencién de la cota superior definida como X (k + p)" PX(k + p) < ~,. Por tanto,
resulta imprescindible reformular este problema con el objetivo de poder incluir las

restricciones en las acciones de control junto con la minimizacion del indice de coste.

El teorema 9.4.1 da respuesta a las necesidades determinadas en el parrafo anterior, y
detalla la definicidén en términos de LMIs que permite obtener el controlador PDC desea-
do.

TEOREMA 9.4.1 Las matrices de realimentacion que minimizan una cota superior del in-
dice de coste (9.2-4) para el sistema definido por las ecuaciones (9.2-6) y (9.2-7), pueden
ser obtenidas resolviendo el problema de maximizacion sujeto a las LMIs:

Mazimizar v, 9.4-1)
F,Mi,...,M,
Sujeto a:
F >0,
(9.4-2)
21 oy I ]
R N (9.4-3)
| Iy, F
F o MI
>0 (9.4-4)
M; p?y,

donde F = P~ y M; = K;F

Auzy FCT  —MT

K3 2

C;F —Q' 0 <0,i=1,...,r (9.4-5)
—M; 0 —R!
[ Auz, FCT —MT FCT  —MT ]
CF —-Q' 0 0 0
-M; 0 —R' 0 0 <0, i>jsah Nhj#¢ i=1,...1 (9.46)
C;F 0 0 0
| M 0 0 0 —R7! |
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Donde,
F FAT — MI'BT
Auxq = 9.4-7)
A,F — B;M; F
F GE
Auzy = I (9.4-8)
Gij F
A, F+ A F —B,M; — B;M;
Gij = ( J 5 i~ BiM) (9.4-9)
1
vy = — (9.4-10)
Yp

Dichas condiciones garantizan J < XT(k + p)PX (k + p) < v, definidas en la ecuacion
(9.3-1). El vector X (k + p) se supone contenido en una hiperesfera de radio r,. Y, donde la
restriccion en las acciones de control |U (k)|2 < n se cumple para todo k.

Prueba. Se probara en primer lugar la validez de la LMI (9.4-3).

Supongase que V(X (k+p)) = XT(k + p)PX (k + p) es una funcion de Lyapunov y
XT(k+p)PX(k+p) < (9.4-11)

Por tanto,
Y — XT(k+p)F ' X (k+p) >0 (9.4-12)

donde F = P~1. Por otra parte, el vector de estados iniciales X (k +p) es desconocido, sin
embargo se supone conocida el radio r, de la hiperesfera R, que contiene dicho vector
de estados iniciales y que satisface la siguiente inecuacion:

XT(k+p)X(k+p) <72 (9.4-13)
Si se multiplica el término derecho de la ecuacion anterior por 7» se obtiene:
Tp
XT(k+p)X (k +p) Sri% (9.4-14)
p
operando,
XT(k+p) B X (k +p) <y (9.4-15)

p

Por tanto, atendiendo a la ecuaciéon (9.4-11) y (9.4-15) se puede determinar que:
XT(k+p)F X (k +p) < XT(k—i—p)Z—gX(k—f—p) < (9.4-16)
donde la ecuacion (9.4-16) se satisface si:
Fr<ley (9.4-17)

)
Tp
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A partir de la ecuacion (9.4-17) y, aplicando el complemento de Schur se obtiene que:

Bop IF >0
.

o1 (9.4-18)
= Schur= | "p >0
I F
€
Si se multiplica la expresion (9.4-18) a ambos lados por la matriz { Tp ] se obtiene
0 I
la siguiente LMI
1o,
Tp >0 (9.4-19)
vl F

1
donde v, = —.
Tp

A continuacion se muestra la obtencion de (9.4-4) a partir de la restriccién definida
como ||U(k + p)|| < p y teniendo en consideracion que K; = K;(k+p)y K; = K;(k + p).

Ul (k4 p)U(k+p) = ZZ/% 2NV Xk +p)TKIK; X (k+p) < p? (9.4-20)
=1 j=1

Por tanto,

2 ZZ’M 2(k)XT(k+p) K K; X (k+p) <1 (9.4-21)

=1 j=1

Por otra parte,

1 1
7—XT(k; +p)F ' X(k+p) < —XT(k+0)F'X(k+0)<1, K>0 (9.4-22)
0

p

Sustituyendo la expresion (9.4-22) en (9.4-21) se obtiene que

" ZZh 2(k)XT(k+p)KIK; X (k+p) < 7_XT(k +p)F'X(k+p) (9.4-23)
i=1 j=1 p
S ha= (k) hy (=(k) X T (k + p) (%Kﬁ(j - iF—1> X(k+p) <0 (9.4-24)
=1 j=1 K Tp

Si se toma el término izquierdo de la desigualdad de la ecuacion (9.4-24) se obtiene

que,
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5 3 S k) (k)X (k4 p) (%K? K+ —KTK; - EF—l) X(k+p) =
=1 j=1 2 1% Tp
1 r T
=3 D> hi(z(k)hy (2(k) X (k + p)x
i=1 j=1
X [%(K?Ki +KK;) - %(K? - KI')(K; - K;) - %F—l] X(k+p) (9.4-25)
<1 hi(z (k) (2(k) X (k + p) [%(K? K+ K[ K;) - EFﬂ X(k+p)
2 i=1 j=1 H Tp
=> hi(z(k)) X" (k + p) (%KTK - %F1> X(k+p)
=1 p
Si
%Kl-T K; — iF*1 <0, (9.4-26)
1% Tp

la ecuaciéon (9.4-24) se cumple. Asimismo, si se define M; = K;F; en la ecuacion
(9.4-26) se obtiene que

v - LR <o, 9.4-27)
H Tp
Por tanto, la LMI presentada en (9.4-4) se obtiene mediante la aplicacion del comple-

mento de Schur a la expresion (9.4-27), y donde se define v, = L
T

>0 (9.4-28)
M; p?y,

Por ultimo se hace referencia a las LMIs (9.4-2), (9.4-5), (9.4-6), (9.4-7) y (9.4-8). La
prueba matematica de la obtencion de estas expresiones se puede encontrar en el teo-
rema 25 [Tanaka & Wang 2001]. La unica salvedad existente es que en el teorema 9.4.1
que se ha presentado en este trabajo, se ha planteado un problema de maximizacion al
contrario de la version original (teorema 25 de [Tanaka & Wang 2001]) donde se plantea
un problema de minimizacion. El objeto de este planteamiento responde a la inclusion
de la variable v, cuya relacion con la variable ~, se establece como v, = 'Yip. Por tanto, el
problema equivalente de minimizacion de ~, es el planteamiento de la maximizacion de

Vp-
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9.4.2 Restricciones en las salidas

El desarrollo matematico necesario para obtener el conjunto de LMIs que describen
las restricciones en las variables de salida, es totalmente analogo a la formulacion pre-
sentada en el apartado anterior. Por tanto, es posible enunciar el teorema 9.4.2 a partir
de la ecuaciones (9.4-3) y (9.4-4) expuestas en el teorema 9.4.1. Asimismo, la demos-
tracion de 9.4.2 es equivalente a la que se presenta mediante el conjunto de ecuaciones
(9.4-21)-(9.4-26).

TEOREMA 9.4.2 Supongase que el vector de estados iniciales X (k + p) se encuentra conte-
nido en la region que define una hiperesfera de radio conocido r,. Las restricciones de las
variables de salida, definidas mediante la inecuacion ||Y (k + p)| < A, se cumplirdn para
todo k > 0 si se satisfacen las siguientes LMISs,

roy,I
"p >0 (9.4-29)
Iv, F
F FCT
N (9.4-30)
CiF /\2Vp

1
donde F = P~', M, = K;(k+p)F yv, = —.
T
El teorema 9.4.2 permite incluir las restricciones de las variables de salida en el pro-
blema original de optimizacion para obtener el conjunto de controladores PDC en cada
instante de prediccion. Por tanto, si se desea tener en cuenta estas restricciones, Uni-
camente se debera anadir la ecuacion (9.4-30) al resto de LMIs descritas en el teorema
9.4.1.

9.5 Ejemplo de aplicacion

A continuacion se muestra un ejemplo sencillo de disefio empleando el controlador
predictivo borroso que se ha propuesto en los apartados anteriores. Para este ejemplo, se
ha seleccionado un modelo borroso con estructura TS que describe el comportamiento
de un péndulo invertido, el cual es controlado mediante un motor de corriente conti-
nua con caja reductora. Este modelo se encuentra planteado y justificado en [Kawamoto
1996] y fue empleado en los capitulos 7 y 8. Sin embargo, cabe destacar que las ecuacio-
nes del modelo que se emplean en este capitulo son directamente obtenidas mediante
la aplicacion de la sectorizacion no lineal (capitulo 3) al conjunto de ecuaciones diferen-

ciales no lineales que definen el comportamiento del sistema mecanico. En cambio, el
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modelo de prediccion TS empleado en los capitulos 7 y 8 es obtenido mediante identifi-
cacion a partir de datos experimentales.

El modelo borroso viene descrito en los siguientes términos:

REGLA 1: Si Xl(t) Es M;

X (t) 0 1 0 X, (t) 0
Xot) | =198 0 1 Xo(t) | +] 0 |U®) (9.5-1)
X3(t) 0 —10 —10 X3(t) 10

REGLA 2: Si X, (¢) Es M,

X (t) 0 1 0 X (t) 0
X)) =10 0 1 Xot) |+] 0 |U® (9.5-2)
X3(t) 0 —10 —10 X3(t) 20
Xi(t)
v =10 0| X 9.5-3)
Xs(t)

La variable de estado X; (¢) describe el angulo del péndulo, la variable X,(t) representa
la velocidad angular, mientras que X;(¢) es la corriente de excitacion del motor y U(t) la
tension de alimentacion. Las funciones de pertenencia M; y M; se definen como

sen(X1(t))
Mi(X1(t)) = { xa o N #0 } (9.5-4)
1, X1(t) =0,
My (X1(t) =1 — Ma(Xa(t)) (9.5-5)

Este modelo borroso representa la dinamica no linear del proceso de manera exac-
ta cuando la variable de estado X;(¢) se encuentra en el intervalo [—=,n]. El proceso
se encuentra representado en el dominio continuo del tiempo, y no resulta valido pa-
ra el control digital de procesos reales, ya que toda la herramienta matematica que se
ha presentado se basa en modelos borrosos TS discretos. Por ello, el primer paso sera
discretizar el modelo empleando un tiempo de muestro de 0.01s.

REGLA 1: Si X, (k) Es M,

X1 (k) 1 0.01 0 X (k) 0
Xo(k) | = 0.988 1 0.01 Xo(k) | + 0 U(k) (9.5-6)
Xs(k) —0.005 —0.095 0.904 Xs(k) 0.095

REGLA 2: Si X, (k) Es M,

X1 (k) 1 001 0 X (k) 0
Xok) | =10 1 0.01 Xo(k) |+ 0 |U(K) (9.5-7)
Xs5(k) 0 —0.095 0.904 X3(k) 0.19
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X1 (k)
v =1 0 0]| X 9.5-8)
X3(k)

Por otro lado, se debe tener en cuenta que la accién de control U (k) se encuentra sa-
turada entre [—220, 220] voltios, limitacion impuesta por las caracteristicas eléctricas del
motor de continua. Asimismo, el controlador predictivo que se quiere disefar presentara
un horizonte de prediccion de H = 5, asi como las siguientes matrices de ponderacion

100 0 0
Q=| 0 1 0
0 0 1 (9.5-9)
R=1

Una vez establecidos los parametros de disefio del controlador, se procede a seguir
todos los pasos de disefio que se sefialan en el apartado 9.3.

ETAPA FORWARD

m PASO 1. Definicién de la region inicial Rq.

max(X1) =7, min(Xy)=—-7
mazx(Xq) =27, min(Xs) = —27 (9.5-10)
max(Xs) =10, min(Xs) = —10

Por tanto los vértices del politopo seran,

v1(0) = (m, m,10), v2(0) = (m, 7, —10), v3(0) = (7, —m, 10),
v4(0) = (m, =7, —10), v5(0) = (=m,m,10),  w(0) = (—, 7, —10), (9.5-11)
v7(0) = (=7, —m,10), wvs(0) = (—m, —m, —10)

A continuacion se obtiene la esfera que contiene el politopo de la figura 9.6, donde

ro = /72 + (2m)2 + 102 = 12.221. La figura 9.7 muestra como la esfera resultante
contiene completamente al politopo.

m PASO 2. Resolucion del problema de optimizacion reformulado en términos de las
LMIs (9.3-2), (9.3-3), (9.3-4) y (9.3-5) planteado en el instante (k+0). El resultado de

esta minimizacién son las matrices de realimentacion del controlador PDCj.

Ki(k) = [ 17646 4.6782 0279 |
(9.5-12)
Ka(k) = | 5712 3283 0.276 |
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FIGURA 9.6: Obtencion del politopo en el espacio de estados.

FIGURA 9.7: Obtencion de la esfera de radio ro = 12.221 que contiene al politopo.

» PASO 3. Calculo del radio espectral maximo.
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maz(p(M(k 4+ 0))) = max(max(p(A; — B1K1)), max(p(As — BoK»)),

maz(p(A; — B1K3))) = 0.979

(9.5-13)

m PASO 4. Calculo de laregion acotada R, descrito mediante el el radio r; de la esfera

que la contiene.

r1 = maz(p(M(k 4+ 0)))ro = 11.962

(9.5-14)

= PASO 5. Obtencion de las regiones acotadas desde R; hasta R,4. Para ello, se deben

repetir los paso 2, 3 y 4 para cada instante de prediccion.
e Instante k+1
o Matrices de realimentacién PDC;:

Ki(k+1) = 18018 4765 0280 |

Ko(k+1) = [ 5.658 3.273 0.284 }

o Radio espectral maz(p(M(k+ 1))) = 0.975, ro = 11.661.
e Instante k+2

o Matrices de realimentacién PDCs:

Ki(k+2) = [ 18.482 4.875 0.282 }

Kok +2) = [ 5.092 3.400 0.299 }

o Radio espectral maz(p(M(k + 2))) = 0.972, r3 = 11.330.
e Instante k+3

o Matrices de realimentacion PDCj:

Ki(k+3)= [ 18.482 4.875 0.282 }

Kok +3) = [ 5.001 3.399 0.298 }

o Radio espectral maz(p(M(k +1))) = 0.971, r4 = 10.999
¢ Instante k+4

o Matrices de realimentacion PDCj:

Ky (k+4) = [ 19.031 5.009 0.286 }

Kok +4) = [ 6.564 3.575 0.315 }

(9.5-15)

(9.5-16)

(9.5-17)

(9.5-18)
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FIGURA 9.8: Regiones acotadas por las hiperesferas que describen el conjunto de posibles vectores de estados
iniciales para cada instante de prediccion (Roja-Ro, Magenta-R,, Violeta-Rs, Verde-Rs, Amarillo-Ry).

El calculo de los distintos radios espectrales proporciona el conjunto de regiones
acotadas para cada instante de prediccién. La figura 9.8 muestra las distintas regio-
nes Ry — R4, donde se puede apreciar como las regiones acotadas obtenidas a partir
de la region R, se contraen hacia el origen, confirmando la proposicion descrita en
la ecuacion (9.2-28).

ETAPA BACKWARD

m PASO 6. Aplicacion del principio de optimalidad de Bellman para obtener las ma-
trices de realimentacion del controlador PDC. Resolucion del problema de optimi-
zacion reformulado en términos de las LMIs (9.3-2), (9.3-4) y (9.3-5) planteado en
el instante (k + 3), donde se sustituye la LMI (9.3-3) por (9.3-12), empleando la cota
superior del indice de coste obtenido en el instante (k + 4). El resultado son las
nuevas matrices de realimentacion del estado del controlador PDCs.

Ki(k+3) = [ 10.027 5.008 0.285 }
(9.5-19)
Ka(k+3)=[ 6676 3593 0315 |

m PASO 7. Obtencion recursiva de las matrices de realimentacion para cada instante
de prediccion. Repeticion del paso 6 hasta el instante (k + 0).
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m Instante de k+2
e Matrices de realimentaciéon PDCs:

Ki(k+2) = | 18476 4873 0282 |

(9.5-20)
Ky(k+2) = { 6.380 3.473 0.300 ]
= Instante k+1
e Matrices de realimentacion PDC;:
Ki(k+1) = [ 18.005 4.759 0.280 ]
(9.5-21)
Koy(k+1)= { 6.273 3.394 0.290 }
= Instante k+0
e Matrices de realimentacion PDCy:
Ki(k) = [ 17.620 4.671 0.279 }
(9.5-22)

Ko (k) = { 6.850 3.450 0.287 ]

El resultado del proceso de disefio es la obtenciéon de un controlador PDC para cada
uno de los 5 instantes de prediccion. Asimismo, este controlador cumple el principio de
optimalidad de Bellman, y por tanto, es el controlador que proporciona una accién de
control 6ptima de manera global.

En la figura 9.9 el trazo verde, muestra el valor del indice de coste al resolver el
problema (9.4-1) en cada uno de los 5 instantes de prediccion, correspondiente con los
pasos 2, 3 y 4 del algoritmo de disefio, donde el objetivo es obtener las regiones acotadas
del espacio de variables que contienen el conjunto de posibles vectores iniciales. Por otra
parte, el trazo magenta que se observa en la figura 9.9 muestra la evolucion del indice al
aplicar el principio de optimalidad de Bellman.

Por ultimo, se adjunta la figura 9.10 donde se muestran los resultados de simulacion
obtenidos al emplear el controlador predictivo calculado. Los resultados muestran como
el controlador consigue estabilizar el angulo del péndulo invertido partiendo del estado
inicial [-7/2 7 10]. Asimismo, la accion de control no supera en ningun momento los
limites establecidos en el disefio.
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FIGURA 9.9: Evolucion del indice de coste acumulado aplicando el principio de optimalidad de Bellman.
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9.6 Conclusiones

Este capitulo ha descrito una segunda alternativa al disefio de un controlador pre-
dictivo borroso a partir de un modelo TS. El objetivo reside en formular un controlador
basado en la filosofia de control predictivo sin la necesidad de emplear un predictor con
un horizonte de prediccién superior a un paso. Para ello, se ha empleado el principio
de optimalidad de Bellman, con la intencion de dividir el problema global en subproble-
mas definidos para cada uno de los instantes de prediccién. Esta capacidad de dividir
el problema inicial en un conjunto de problemas mas sencillos permite la utilizacion
del modelo TS inicial como predictor a un paso, pudiendo asi, solventar los problemas
asociados a la utilizacion de predictores borrosos que se sefialaron en el capitulo 7.

La alternativa descrita presenta una dificultad importante, dada la necesidad de co-
nocer el conjunto de posibles vectores de estados iniciales en cada uno de los instantes
de prediccién. Por ello, es necesario definir y calcular a priori un conjunto de hiperesfe-
ras que definen dichas regiones acotadas. Sin embargo, el calculo de estas hiperesferas
hace necesario una etapa previa de calculo para obtener de manera numérica el radio
que las define. Esta primera etapa de calculo se resume en las cinco primeras etapas del
algoritmo descrito en el apartado 9.3. Una vez se han obtenido los parametros de las
regiones acotadas, se puede proceder al calculo de las matrices de realimentacion del
controlador PDC en cada instante de prediccion, tal y como se describe en las etapas 6 y
7 del apartado 9.3.

Por otra parte, se ha planteado la inclusion de restricciones tanto en las variables
manipuladas como en las controladas. Estas restricciones pueden ser formuladas en
términos de LMIs, tal y como se muestra en los teoremas 9.4.1 y 9.4.2, y permiten la
reformulacion del problema original descrito en (9.3-1).

El resultado final es la obtencion de un controlador PDC para cada uno de los ins-
tantes de prediccion que satisface la optimizacion del indice de coste en cada instante
de prediccion, cumple el principio de optimalidad de Bellman y, ademas, satisface las
restricciones en las acciones de control y las salidas. Asimismo, siguiendo la filosofia del
control predictivo, se aplicara tinicamente las acciones de control calculadas mediante
el controlador PDCy, ya que se emplea la estrategia del horizonte movil.

Finalmente, se ha presentado un ejemplo sencillo de aplicacién a un modelo borroso
ampliamente conocido en la literatura. La finalidad del ejemplo es clarificar los con-
ceptos introducidos a lo largo del capitulo, asi como una comprobacion practica de la

viabilidad del método de disefio propuesto.
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CAPITULO 1 O

Conclusiones y Trabajo Futuro
|

10.1 Conclusiones y Contribuciones

La principal motivacion de esta tesis, tal y como se describi6 en el capitulo 1, fue la
necesidad de afrontar el disefio del sistemas de control para el proceso de renovacion
de carga en motores turboalimentados. La primera aproximacion que se empleo en la re-
solucion del problema dio lugar a la publicacion [Garcia-Nieto et al. 2008]. Este primer
trabajo abordaba el disefio basado en modelos mediante la técnica de modelado des-
crita como redes de modelos locales (véase capitulo 2). Sin embargo, la dificultad para
garantizar matematicamente la estabilidad del conjunto en bucle cerrado plantearon la
necesidad de buscar nuevas herramientas de modelado y disefio mas adecuadas para el
ambito de sistemas no lineales.

Una de las alternativas mas interesantes que se plantearon para abordar el modelo
y diseflo de sistema de control no lineal fueron los modelos matematicos que emplean
la l6gica borroso. Los capitulos 2 y 3 describen sus principales caracteristicas estruc-
turales, asi como las distintas metodologias para la obtencion de modelos borrosos a
partir, por ejemplo, de informacion procedente de expertos, de ecuaciones diferencia-
les no lineales o, incluso, a partir de datos experimentales obtenidos del proceso real.
La aplicacion de estas técnicas de modelado borroso al problema original de la ges-
tion de la renovacion de la carga en motores tubodiesel fue objeto de publicaciéon en
[Garcia-Nieto & Martinez 2007], [Garcia-Nieto et al. 2009a], [Garcia-Nieto et al. 2009b] y
[Garcia-Nieto et al. 2009c]. De hecho, el capitulo 4 muestra dos ejemplos de modelado

de sistemas borrosos, en el primero se emplea la técnica de sectorizacion de no linealida-
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des, mientras que en el segundo ejemplo se emplean técnicas de identificaciéon borrosas
similares a las empleadas en las publicaciones descritas anteriormente.

Una de las cuestiones fundamentales para seleccionar los modelos borrosos, y en
particular aquellos con estructura TS, fueron las interesantes opciones de disefio de
controladores basados en dichas estructuras. En particular, los distintos desarrollos pre-
sentados en [Tanaka & Wang 2001], donde se muestran un amplio conjunto de disefios
basados en modelos borrosos TS. Todos ellos presentan un factor comun, la utilizacion
de LMIs como herramienta matematica para la resolucion del problema de diseno. Esta
nueva manera de replantear el problema de disefio en términos de LMIs confiere a esta
metodologia una gran versatilidad, robustez y amplias posibilidades de diseno. Por todo
ello, el capitulo 5 describe el principal aparato matematico para el diseilo de sistemas
borrosos de control mediante LMIs. En particular, se describe en este capitulo como ana-
dir la condicion de estabilidad para el sistema en bucle cerrado dentro del propio disefio
del controlador. La posibilidad de incluir la condicion de estabilidad dentro del mismo
proceso de disefo, hace de esta herramienta una alternativa muy interesante en el disefio
de sistemas no lineales, ya que normalmente la inclusion de este tipo de especificaciones
resulta complejo y tedioso en el ambito no lineal.

La aplicacion practica de parte de los conceptos tedricos expuestos en el capitulo 5
son presentados en el capitulo 6. Este, muestra un ejemplo de disefio completo para la
gestion del sistema de renovacion de la carga en motores turbodiesel. Los resultados
que se muestran permiten comprobar la metodologia de disefio, asi como la satisfac-
cion de las condiciones de estabilidad que se especifican en la etapa de disefio. Sin
embargo, el capitulo 6 es solo una posible alternativa de disefio, dentro de este con-
texto, el autor de esta tesis ha publicado distintas alternativas de disefio tales como
[Garcia-Nieto & Martinez 2007], [Garcia-Nieto et al. 2009a], [Garcia-Nieto et al. 2009b] y
[Garcia-Nieto et al. 2009c].

Sin duda alguna, el trabajo presentado en [Garcia-Nieto et al. 2008] puede ser con-
siderado el punto de partida de esta tesis. Sin embargo, a partir de la busqueda de
alternativas para resolver un problema, surge la necesidad de generalizar el problema
y buscar propuestas aplicables a cualquier otro proceso no lineal. Por ello, a partir del
estado del arte que se describe en los capitulos 2-6 se plante la posibilidad de extender
los conceptos de la filosofia de control predictivo, ya presentes en [Garcia-Nieto et al.
2008], al ambito de controladores borrosos con estructura TS. En este planteamiento ya
no se trata de resolver el problema de disefnio del sistema de gestion de renovacion de
la carga, si no de plantear una metodologia de disefo general intentando trasladar la
filosofia del control predictivo mostrada en el capitulo 1 a controladores borrosos con
estructura PDC.
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El principal problema que se presenta a la hora de extender la filosofia predictivo
a los modelos TS es la obtencion del predictor, tal y como se muestra en el capitulo
7. De hecho, existen distintas alternativas para la formacion del predictor, destacando
los trabajos descritos en [Zhang et al. 2006], [Zhang et al. 2007b], [Zhang & Feng 20071,
[Zhang et al. 2007a] y [Zhang et al. 2007c], en todos ellos se desprecia el caracter ite-
rativo implicito del modelo de prediccion borroso y, por tanto, se asume un error de
modelado considerable, tal y como se expone detalladamente en el apartado 7.1 del ca-
pitulo 7. Esta tesis plantea dos posibles alternativas al problema de disefio del sistema
de control predictivo borroso:

m Los capitulos 7 y 8 plantean la obtencion de un modelo de prediccion denominado
FLAP a partir de datos de identificacién del proceso real y el posterior disefio de un
controlador PDC empleando dicho predictor. En particular, el capitulo 7 describe
detalladamente la obtencion de predictores FLAP, cuya principal caracteristica es la
posibilidad de obtener el vector de estados futuros en un horizonte de prediccion
H a partir, inicamente, del vector de estados actuales y del conjunto de acciones de
control futuras. Por tanto, los predictores FLAP descritos en el capitulo 7 eliminan
las restricciones asociadas con el caracter iterativo de los modelos de prediccion
estandar empleados en [Zhang et al. 2007b]. Posteriormente, el capitulo 8 expone
el disefo de un controlador PDC borroso empleando el predictor FLAP, asi como la
formulacion del problema en términos de LMIs.

La etapa de disefio del controlador resulta especialmente delicada debido a la ne-
cesidad de incluir la minimizacion del indice de coste cuadratico tipico en sistema
de control predictivo y, la condicion de estabilidad necesaria para garantizar que
el conjunto controlador-proceso sea estable en bucle cerrado. De hecho, estas dos
especificaciones introducen una dependencia bilineal en las variables de disefio que
debe ser resulta mediante el algoritmo iterativo ILMII descrito en el apartado 9.3
del capitulo 8.

Por ultimo, los capitulos 7 y 8 muestran un ejemplo de disefio completo basado en
un proceso no lineal empleado en [Tanaka & Wang 2001] para comprobar la validez
de los distintas técnicas de disefio que se proponen en dicho trabajo. De este modo
es posible mostrar de forma sencilla las distintas etapas de disefio en un sistema

claramente no lineal.

» El capitulo 9 describe la segunda alternativa de disefio predictivo borroso. En es-
te caso, se emplea un enfoque completamente distinto basado en el principio de
optimalidad de Bellman. La técnica de disefio propuesta, se basa en la division del
problema de disefio original en un conjunto de problemas de optimizacion mas
sencillo que pueden ser vistos como etapas de decision desde el punto de vista de

la programacion dinamica [Bellman 1957]. Este segundo planteamiento, permite eli-
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minar la necesidad de un predictor borroso y trabaja directamente con el modelo TS
original eliminando las restricciones que se detallan en el capitulo 7. Sin embargo,
la eliminacion del modelo de prediccion hace necesaria la resolucion del problema
de disefio de manera iterativa y con una dependencia importante del conjunto es-
pacial de vectores iniciales. Asimismo, al final del capitulo 9 también se muestra un
ejemplo de disefilo completo, empleando el mismo proceso no lineal que el utilizado
en los capitulos 7 y 8.

10.2 Trabajos Futuros

El trabajo realizado en la presente tesis abre un gran abanico de posible linea futu-
ras de investigacion y trabajo dado el amplio espectro de aplicacion y modificacion de
las técnicas que se han presentando en este trabajo. Algunas de las posibles lineas de
investigacion que se contemplan son:

= Desde el punto de vista del predictor FLAP:

e Seleccion automatica del nimero de reglas borrosas mediante algoritmos de
clustering [Babuska 1998].

e Seleccion automatica de la estructura del consecuente en las reglas borrosas
[Abonyi 2003].

e Modificacion del algoritmo de actualizacion basado en optimizadores gené-
ticos, evaluando otros algoritmos de optimizacion para sistemas no lineales

existentes.
= Desde el punto del vista del disefio de controladores empleando predictores FLAP:

e Utilizacion de una estructura de controlador distinta al PDC [Tanaka & Wang
2001], de este modo se podria incorporar un mayor grado de libertad al contro-
lador, hecho que, sin duda, complicaria la etapa de disefio considerablemente.

e Modificacion de la resolucion del triple sumatorio que se plantea en el apar-
tado 8.2 del capitulo 8. La alternativa utilizada en este trabajo es muy conser-
vativa, por lo que empleando técnicas de resolucion como las planteadas en
[Sala & Arifio 2007a] y [Sala & Arifio 2007b] se podria obtener un controlador

PDC menos conservativo.
e Andlisis del impacto de las matrices de ponderacion Q y R en las especificacio-

nes del disefio y de la estabilidad del conjunto en bucle cerrado.

= Desde el punto de vista de controladores borrosos Forward-Backward:
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¢ Inclusion de una etapa de refinamiento"de la cota superior del indice. Esto seria
posible mediante la ejecucion repetitiva del algoritmo actual hasta encontrar
una mejor cota de la solucion obtenida.

e Estudio del comportamiento del algoritmo de disefio bajo distinto horizontes
de prediccion y control.

No cabe duda que cualquiera de los puntos destacados anteriormente supone un
nuevo reto desde el punto de vista de investigacion. Asimismo, la linea de investigacion
futura mas interesante para el autor, pasa por la implementacion real de los sistemas de
control propuestos en esta tesis con el objetivo de controlar procesos reales complejos.
Sin duda, uno de los retos mas importantes a los que uno se enfrenta es la aplicacion
real de los conceptos tedricos planteados matematicamente. Por ello, la aplicacion direc-
ta a procesos de interés seria una ratificacion evidente de la viabilidad de las técnicas
propuestas en este trabajo.
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